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Vsebina
Seznam slik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xvii
Seznam tabel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xxiii
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4.5 Zaključek . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
5 Sklep . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
Literatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
Bibliografija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xix

Seznam slik
1.1 Shematski prikaz oblaganja pelet v vrtinčnoslojni oblagalni napravi. . . . . . . 7
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najvišji ne predstavlja optimalnega premika, medtem ko predlagana mera (FBC)
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oznake (EPA) za vse štiri vrste oznak pred in po kompenzaciji deformacij. Po-
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jeta končen rezultat prileganja predloge v koordinatnem sistemu izvirne slike
kapsule. Pred kompenzacijo deformacij (zgoraj) lahko vidimo precej veliko
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4.8 ROC krivulje za razvrščanje na podlagi velikosti, velikosti in oblike (LRM in
MLP) ter neposredno iz zajetih slik s CNN. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
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zne pelete (zgoraj desno). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
4.13 Trenda stopnje aglomeracije na podlagi razvrščanja zaznanih delcev glede na
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napake, emax – največja napaka. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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FAST postopek za zaznavo vogalnih točk (angl. features from accelerated segment test)
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Povzetek
V farmaciji je nadzor nad kakovostjo izdelkov izrednega pomena, saj lahko različne napake,
ki nastanejo med proizvodnjo, pakiranjem ali transportom, vplivajo na učinkovitost in varnost
zdravil. Zagotavljanje kakovosti v proizvodnji zdravil je zato zelo kompleksen problem, kjer
zgolj kontrola kakovosti končnih izdelkov ni zadostna. Potreben je namreč nadzor vseh dejav-
nikov med proizvodnjo, ki lahko vplivajo na končno kakovost. To lahko vključuje vse od same
zasnove proizvodnega obrata, posameznih procesov ali projektov do nadzora storitev in suro-
vin. V takšnem sistemu kontrola kakovosti končnih izdelkov postane le še dokončna potrditev
kakovosti.
Uveljavljene metode nadzora kakovosti zato, poleg kontrole kakovosti končnih izdelkov,
vključujejo tudi rutinsko kontrolo vhodnih surovin in polizdelkov s pomočjo analize vzorcev
v analitskih laboratorijih. Kljub temu zaradi variabilnosti vhodnih surovin in variabilnosti
posameznih procesnih korakov s takšno kontrolo pogosto ne moremo zanesljivo ovrednotiti
kakovosti celotne šarže surovin ali polizdelkov. Poleg tega so laboratorijske analize vzorcev
običajno zelo dolgotrajne. V zadnjem času se zato za zagotavljanje kakovosti med proizvodnjo
vedno bolj uveljavlja spremljanje procesov z medprocesnimi meritvami kritičnih količin in pa-
rametrov. Poleg tega lahko z analizo rezultatov medprocesnih meritev dodatno optimiziramo
energetsko učinkovitost in izkoristek procesov.
Ena izmed ključnih elementov zagotavljanja kakovosti zdravil sta spremljanje in kontrola ka-
kovosti vizualnih značilnosti surovin, polizdelkov in končnih izdelkov. Za ta namen se je na
mnogih stopnjah proizvodnje zdravil že uveljavila ali pa se še uveljavlja tehnologija sistemov s
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strojnim vidom. Na primer za samodejno vizualno pregledovanje končnih izdelkov so se sistemi
s strojnim vidom že dodobra uveljavili, saj so v primerjavi z ročnim pregledovanjem zaneslji-
vejši in predvsem hitrejši, kar omogoča pregled vseh proizvedenih izdelkov. Prav tako se ru-
tinsko že uporabljajo različni laboratorijski sistemi s strojnim vidom za popolnoma samodejno
kvantitativno analizo surovin in polizdelkov. V zadnjih letih pa se sistemi s strojnim vidom
vedno bolj uveljavljajo tudi na področju medprocesnega spremljanja proizvodnih procesov.
V doktorski disertaciji obravnavamo sisteme s strojnim vidom tako za kontrolo kakovosti
končnih izdelkov kot tudi za medprocesno spremljanje in analizo procesov. V prvem delu pre-
dlagamo in ovrednotimo slikovno metodo za določitev območja oznak na slikah prozornih far-
macevtskih kapsul za namen vizualne kontrole kakovosti. V drugem delu obravnavamo razvoj
celovitega postopka za medprocesno spremljanje stopnje aglomeracije farmacevtskih pelet med
oblaganjem s sistemom strojnega vida. Na koncu predlagamo uporabo metod strojnega učenja
za izboljšanje točnosti in robustnosti medprocesne ocene stopnje aglomeracije.
Izvirni prispevki k znanosti
P.1 Razvoj postopka za določitev območja oznak na slikah prozornih kapsul
POGLAVJE 2: Določevanje območja oznak za kontrolo kakovosti prozornih farmacevtskih
kapsul s strojnim vidom
Določitev območja oznak je zelo pomemben korak pri samodejnem vizualnem pregledovanju
farmacevtskih kapsul z oznakami, zato je zanesljivost postopka ključnega pomena za zaneslji-
vost celotnega sistema. Določitev območja oznake namreč omogoča zanesljivo zaznavo napak
tako na območju oznake kot tudi na preostalem območju kapsule. Prozorne kapsule predsta-
vljajo za samodejno vizualno pregledovanje dodatne težave, ki se odražajo pri vseh segmentih
pregledovanja, vključno z določanjem območja oznak. V doktorski disertaciji predstavimo me-
todo za določitev območja oznak na prozornih kapsulah v realnem času. Metoda temelji na
postopku prileganja predlog s pomočjo nove mere podobnosti, robustne na specifične učinke
prozornosti kapsul na zajete slike (prekrivanje delov oznak, delno zakrivanje oznak na zadnji
površini kapsule). Vhodne slike za izračun nove mere podobnosti so bile binarne slike, prido-
bljene s postopkom razgradnje slik, kjer so območja oznak v grobem ločena od ozadja (pre-
ostalega dela kapsule). Poleg tega smo razvili dodaten korak, ki z oceno lokalnih nelinearnih
deformacij oznak izboljša točnost določanja območja oznak. Robustnost, točnost in hitrost ce-
lotnega postopka smo objektivno ovrednotili na velikem številu realnih slik prozornih kapsul z
različnimi radialnimi oznakami, zajetih z napravo za samodejno vizualno pregledovanje tablet
in kapsul. Rezultati izvedenih raziskav potrjujejo izvedljivost uporabe predlagane metode za
samodejno vizualno pregledovanje prozornih farmacevtskih kapsul z oznakami tako z vidika
robustnosti in točnosti kot tudi z vidika hitrosti izvajanja.
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P.2 Razvoj postopka za spremljanje stopnje aglomeracije med procesom oblaganja pelet
POGLAVJE 3: Spremljanje stopnje aglomeracije med procesom oblaganja pelet
Spremljanje stopnje aglomeracije pelet v realnem času med procesom oblaganja predstavlja
nove možnosti za optimizacijo in dodatno razumevanje procesov oblaganja. Na trgu so se v
okviru smernic PAT že začeli pojavljati različni sistemi za spremljanje procesa oblaganja pe-
let, ki omogočajo merjenje različnih morfoloških lastnosti pelet (velikost, oblika) in prirastek
debeline obloge, ne vključujejo pa specifičnih postopkov za detekcijo in spremljanje aglomera-
cije. Vendar se v zadnjih letih v strokovni literaturi že pojavljajo različni predlogi postopkov za
analizo aglomeracije. Nekateri pristopi temeljijo na meritvah procesnih parametrov, kot so tem-
peratura, tlak, vlažnost, ali meritvah akustičnih emisij med oblaganjem. Bistvena pomanjklji-
vost takšnih pristopov je, da temeljijo na posrednem merjenju lastnosti pelet in zato zahtevajo
modeliranje korelacije med merjeno veličino in stanjem procesa (stopnjo aglomeracije) za vsak
proces posebej. Dodatna ovira je težavnost kalibracije, ki bi omogočala oceno fizične velikosti
aglomeratov. Sistemi s strojnim vidom zaobidejo obe pomanjkljivosti, saj omogočajo nepo-
sredne meritve morfoloških lastnosti delcev v procesu. V doktorski disertaciji predstavljamo
metodo za samodejno, neinvazivno medprocesno ocenjevanje stopnje aglomeracije pelet med
oblaganjem s sistemom strojnega vida. Med izvajanjem procesa oblaganja pelet zajamemo
zaporedje slik pelet, na katerih se v realnem času izvaja slikovna analiza za razpoznavo posa-
meznih pelet in aglomeratov. Slikovna analiza sestoji iz določitve območij delcev na sliki s
pomočjo postopka razgradnje slik tako, da so gruče delcev (potencialni aglomerati) združeni
v eno območje in razvrščanja dobljenih območij med posamezne pelete oz. aglomerate. Na
podlagi razpoznave delcev nato izračunamo stopnjo aglomeracije, izraženo kot razmerje med
količino zaznanih aglomeratov in vseh zaznanih pelet iz zaporednih slik v določenem časovnem
intervalu. Metodo smo ovrednotili na realnih slikah, zajetih skozi opazovalno okno med obla-
ganjem pelet v komercialni vrtinčnoslojni oblagalni napravi Wursterjevega tipa na pilotni skali.
Stopnje aglomeracije v končni točki procesov smo primerjali z rezultati referenčne metode, pri-
dobljenimi s sejalno analizo. Rezultati kažejo dobro ujemanje z referenčno metodo, kar potrjuje
izvedljivost predlaganega pristopa za medprocesno spremljanje stopnje aglomeracije.
P.3 Razpoznava aglomeratov pelet med procesom oblaganja z metodami strojnega
učenja
POGLAVJE 4: Uporaba strojnega učenja za razpoznavo aglomeratov pelet med procesom
oblaganja
V zadnjih letih je strojno učenje z uporabo konvolucijskih nevronskih mrež prineslo izjemen na-
predek na področju razpoznave objektov na slikah. V okviru doktorske disertacije predlagamo
metodo za razpoznavo aglomeratov s pomočjo konvolucijske nevronske mreže, kjer so vhodni
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podatki kar slike delcev in zato predhoden izbor in izračun specifičnih morfoloških značilnic ni-
sta potrebna. Zaznavo območij delcev na zajetih slikah smo izvedli s postopkom za razgradnjo
slik pelet, ki temelji na rojenju podatkov na podlagi lokalne gostote. Zaznana območja delcev
smo nato razvrstili med posamezne pelete oz. aglomerate s pomočjo konvolucijske nevronske
mreže. Model nevronske mreže smo učili na slikah, zajetih v laboratorijskem simulatorju giba-
nja pelet med oblaganjem ločeno na vzorcu samih posameznih pelet in samih aglomeratov. S
tem smo omogočili možnost povsem samodejnega označevanja slik zaznanih delcev, ki služijo
za strojno učenje modela. Metodo smo ovrednotili in-vitro na realnih slikah, zajetih v simula-
torju gibanja pelet. Najprej smo ovrednotili razvrščanje zaznanih delcev na množici označenih
slik posameznih pelet in aglomeratov. Nato smo metodo ovrednotili še posredno preko izračuna
stopnje aglomeracije na nekaj minutnih posnetkih mešanic posameznih pelet in aglomeratov z
vnaprej znanim razmerjem. Na koncu smo metodo ovrednotili še in-situ na slikah, zajetih med
procesom oblaganja. Izmerjene stopnje aglomeracije smo primerjali z metodo, ki zaznane delce
razvršča glede na njihovo velikost. Rezultati so pokazali znatno izboljšanje razpoznave aglo-
meratov na slikah pelet in posledično izboljšanje točnosti ocene stopnje aglomeracije.
Ključne besede: strojni vid, farmacevtska tehnologija, farmacevtske kapsule, farmacevtske pe-
lete, samodejno vizualno pregledovanje, prileganje predloge, razpoznava delcev, stopnja aglo-
meracije, konvolucijska nevronska mreža.
Abstract
The quality control of products in the pharmaceutical industry is extremely important since va-
rious defects made during production, packaging or transportation can affect the efficacy and
safety of medicines. Quality assurance in pharmaceutical manufacturing is thus a very com-
plex problem, where quality control of end products alone is insufficient. Namely, it requires
monitoring and control of all the factors that can influence the end quality. These can include
everything from the design of the manufacturing facility, individual processes or projects to the
control of services and materials. In such systems, the quality control of end products serves
only as the final confirmation of the quality.
Established methods of quality assurance therefore include not only the quality control of end
products, but also routine quality control of raw materials and intermediate products by sample
analysis in analytical laboratories. However, due to the variability of raw materials and indivi-
dual processing phases, it is often impossible to reliably evaluate the quality of the entire batch
of raw materials or intermediate products. Besides, the analytical procedures are usually very
time-consuming. Consequently, in-line and on-line monitoring of process critical parameters
are currently being enforced. Additionally, we can exploit the gathered measurements for an
advanced optimization of energy efficiency and process yield.
Some of the crucial elements of quality assurance of medicinal products are monitoring and
quality control of visual characteristics of materials, intermediate products and end products.
Machine vision is a promising technique that has already proven useful or is being promoted
at various stages of pharmaceutical manufacturing processes. For example, machine vision sy-
stems for visual inspection of tablets and capsules have proven superior compared to manual
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visual inspection in terms of reliability and speed, which allows for the inspection of every
single product in a batch. Likewise, various laboratory machine vision systems for fully auto-
mated analysis of raw materials and intermediate products are routinely employed. Moreover,
in recent years, machine vision systems are increasingly being adopted for in-line and on-line
monitoring of manufacturing processes.
This dissertation studies machine vision systems for both quality control of end products as
well as in-line monitoring and analysis of manufacturing processes. In the first part, we pro-
pose and validate an image analysis method for print region detection on images of transparent
pharmaceutical capsules for visual quality control. In the second part, we describe a novel me-
thod for in-line monitoring of the agglomeration degree of pharmaceutical pellets during the
coating process using machine vision. Furthermore, we propose a machine learning approach
that improves the accuracy and robustness of in-line agglomeration degree estimation.
Contributions of the dissertation
C.1 Method for print region detection on transparent capsule images
The detection of the print region is a very important step of automated visual inspection of prin-
ted pharmaceutical capsules; therefore, the reliability of this step is crucial for the reliability
of the entire inspection system. Namely, it enables the proper inspection of print quality as
well as the detection of defects on the rest of the capsule’s surface. Transparent capsules bring
additional challenges that reflect in all segments of automated visual inspection, including the
print region detection. In this dissertation, we present a new method for real-time print region
detection on transparent pharmaceutical capsules. The method utilizes an image registration
template matching technique with a new similarity measure that considers the specific proper-
ties of transparent capsules (overlapping parts of print, partial occlusion of print at the backside
of the capsule) to increase the registration robustness. The input images for the calculation of
the new similarity measure were binary images obtained by image segmentation, where the print
region is roughly separated from the background (the rest of the capsule’s surface). Additio-
nally, we present a registration refinement step that increases the accuracy of the registration by
estimating local non-linear print deformations. The performance of the method was objectively
evaluated in terms of robustness, accuracy, and speed on large image sets of four different radial
prints on transparent capsules acquired by an industrial machine for automated visual inspec-
tion of tablets and capsules. The results of this study confirmed the feasibility of the proposed
method for visual inspection of printed transparent pharmaceutical capsules both in terms of
robustness and accuracy, as well as in terms of speed of execution.
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C.2 Method for in-line monitoring of agglomeration degree during the pellet coating
process
Real-time monitoring of the pellet agglomeration during the coating process presents new possi-
bilities for process optimization and an in-depth understanding of the coating process. In recent
years, several new systems for in-line monitoring of pellet coating processes have emerged in
the scope of PAT guidance. Most of them enable measuring of various morphological proper-
ties of pellets (size, shape) and the coating thickness; however, they do not include specific
techniques for the detection and monitoring of agglomeration. On the other hand, numerous
research studies that suggest various possibilities for the detection of agglomeration in various
industrial processes have already been performed. Some of them use measurements of one or
more process parameters, such as temperature, pressure, humidity or measurements of acoustic
emissions to infer about the occurrence of agglomeration. The essential drawback of these me-
thods is their foundation on indirect measurements, which requires modeling of the correlation
between the measured value and the state of the process (agglomeration degree), which must
be done for each process separately. An additional restriction is the difficulty of calibration of
such systems for more precise measurements, e.g. the physical size or shape of the agglome-
rates. Machine vision systems overcome both drawbacks by allowing for direct measurements
of morphological properties of particles in a process. In this dissertation, we present a novel
visual imaging method for automatic, non-invasive, in-line agglomeration degree estimation of
pellets during the coating process using machine vision. During the operation of a pellet coa-
ting process, a sequence of pellet images is acquired and an image analysis for the identification
of discrete pellets and agglomerates is performed. The image analysis method is comprised of
two major stages: first, particle regions are detected by clustering-based image segmentation,
so that the groups of primary particles that are possibly agglomerated represent a single object
region. Second, the particle regions are classified as primary particles or agglomerates. Based
on particle identification, the agglomeration degree can be calculated as the volumetric ratio
between the agglomerated particles and all analyzed particles recognized from the images in a
certain time interval. The method was validated on real images of pellets, acquired during the
coating process through an observation window of a pilot-scale Wurster coating apparatus. The
agglomeration degree at the end of each process was compared to the results obtained by the
sieve analysis method. The results show good agreement with the sieve analysis method, which
confirms the feasibility of the proposed method for in-line monitoring of the agglomeration
degree.
C.3 Recognition of pellet agglomerates during the coating process using machine lear-
ning methods
Recent advances in machine learning methods based on convolutional neural networks have in-
duced a breakthrough in the field of image analysis for object recognition. In this contribution,
we propose a method for the recognition of agglomerates using a convolutional neural network,
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where the input data are images of particles, and, therefore, no preliminary selection and calcu-
lation of specific morphological features is needed. Object regions are detected using an image
segmentation technique that employs density-based clustering. The detected regions are then
classified as primary particles or agglomerates by a convolutional neural network. The neural
network model was trained on images acquired in a laboratory simulator of pellet movement du-
ring the coating process separately for a sample including only individual pellets and a sample
including only agglomerates. This enabled completely automatic labeling of images of detected
particles used for the training of the model. The method was validated in-vitro on real images
acquired in a pellet movement simulator. First, we evaluated the classification performance
on a set of labeled images of individual pellets and agglomerates. Additionally, we valida-
ted the method indirectly by assessing the agglomeration degree on pellet image recordings of
prepared mixtures of individual pellets and agglomerates, where the true ratio was known in
advance. Finally, we validated the method in-situ on images acquired during the coating pro-
cess. The obtained agglomeration degrees were compared with the method that classifies the
detected particles based on their size. The results indicated a considerably improved recogni-
tion of agglomerates, which consequently improves the accuracy of the agglomeration degree
estimation.
Keywords: Machine vision, Pharmaceutical technology, Pharmaceutical capsules, Pharmaceu-
tical pellets, Automated visual inspection, Template matching, Particle recognition, Agglome-
ration degree, Convolutional neural network.
POGLAVJE 1
Uvod
Proizvodni procesi v industriji zahtevajo nenehno spremljanje in nadzor delovanja za zago-
tavljanje energetske učinkovitosti, dobrega izkoristka materialov ter kakovosti končnih izdel-
kov. Spremljanje in nadzor zahtevata analizo procesnih parametrov, kot so temperatura, tlak,
vlažnost, in analizo značilnosti izdelkov, kot so trdota, sestava in vizualne značilnosti (Nally,
2006). Analiza vizualnih značilnosti izdelkov (barva, velikost, oblika, lastnosti površine) se
izvaja z ročnim ali samodejnim vizualnim pregledovanjem. Pri večjih serijah ročno pregledova-
nje običajno izvajamo z različnimi statističnimi metodami, pri čemer se pregleda le določen
vzorec izdelkov iz celotne serije, rezultat analize pa se posploši na celotno serijo. Takšen
način pregledovanja zagotavlja le oceno kakovosti posamezne serije izdelkov, ne zagotavlja
pa želene kakovosti vsakega posameznega izdelka. Nekateri izdelki na določenih trgih pa
zahtevajo vizualno kontrolo vseh izdelkov (stoodstotna kontrola), ki je lahko ročna ali sa-
modejna. Ročno pregledovanje je subjektivno, nezanesljivo, zamudno, utrudljivo in poten-
cialno škodljivo za pregledovalca. Poleg tega pregledovalci občasno razvrstijo ustrezne iz-
delke med izdelke z nepravilnostmi, zgolj da bi zadostili predpisanim kvotam (Freeman idr.,
1989). Zahteve industrije po hitrejšem, natančnejšem in zanesljivejšem nadzoru kakovosti so
privedle do razvoja modernih visokotehnoloških sistemov za samodejno vizualno pregledova-
nje izdelkov (Chin in Harlow, 1982, Grosso idr., 2011, Malamas idr., 2003, Mathew idr., 2013,
Meng idr., 2011, Newman in Jain, 1995).
V farmacevtski industriji je nadzor nad kakovostjo izdelkov še posebej pomemben, saj lahko
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različne napake, ki nastanejo med proizvodnjo, pakiranjem ali transportom (Albion idr., 2006,
Qiu idr., 2009), vplivajo na učinkovitost in varnost izdelka. Zdravila so iz stališča zagotavljanja
kakovosti zelo zahteven izdelek, saj uporabniki trdno zaupajo, da se ob uporabi predpisanega
zdravila ne bodo pojavili resni neželeni učinki, ki lahko pretehtajo koristi zdravljenja. To lahko
zagotovimo le z obsežnimi toksikološkimi in kliničnimi študijami za ugotavljanje potencialnih
stranskih učinkov in preverjanjem kakovosti izdelkov med proizvodnjo. Ko zdravilo doseže
končnega uporabnika, mora biti zagotovljeno, da: gre za ustrezen izdelek, je odmerek ustre-
zen, se zdravilo ni razgradilo, ne vsebuje škodljivih nečistot in mikroorganizmov, je ustrezno
označeno ter da je pakirano v ustrezno označeni ovojnini (Lee, 2008). Večje poškodbe na
končnih izdelkih, kot so odkrušen del tablete ali poškodovana kapsula, lahko znatno zmanjšajo
količino zdravilne učinkovine ali vplivajo na njeno sproščanje. Manjše vizualne napake, kot so
odstopanja v barvi ali prisotnost madežev, pa so lahko posledica nečistot. Poleg tega vizualne
napake zmanjšujejo zaupanje končnih uporabnikov v neoporečnost izdelkov.
Proizvodnja farmacevtske oblike je sestavljena iz več procesnih korakov. Vizualno pregledo-
vanje končnih izdelkov zagotavlja, da izdelki ustrezajo vnaprej predpisanim specifikacijam. S
takšno kontrolo kakovosti pa ne moremo v celoti zagotoviti, da nikjer med proizvodnjo izdelka
ni prišlo do napak, da so testi kontrole kakovosti ustrezni in da bo zgolj zelo majhen delež vseh
izdelkov vseboval napake (Lee, 2008). Uveljavljene metode nadzora kakovosti, poleg kontrole
kakovosti končnih izdelkov, vključujejo tudi rutinsko kontrolo vhodnih surovin in polizdelkov
s pomočjo analize vzorcev v analitskih laboratorijih. Kljub temu zaradi variabilnosti vhodnih
surovin in variabilnosti posameznih procesnih korakov s takšno kontrolo pogosto ne moremo
zanesljivo ovrednotiti kakovosti celotne šarže surovin ali polizdelkov. Poleg tega so laboratorij-
ske analize vzorcev običajno zelo dolgotrajne.
Za dosego zadovoljive kakovosti končnih farmacevtskih izdelkov mora biti zato kakovost zago-
tovljena oz. vgrajena v vseh korakih proizvodnje; nadzirati je potrebno vse dejavnike, ki lahko
vplivajo na končno kakovost. V takšnem sistemu kontrola kakovosti končnih izdelkov postane
le še dokončna potrditev kakovosti (Vogt in Kord, 2011). Eden izmed ključnih elementov za-
gotavljanja kakovosti med proizvodnjo je spremljanje procesov z medprocesnimi meritvami
parametrov. Z izrazom medprocesno imamo v tem kontekstu v mislih tako neposredne meritve
znotraj procesov (angl. in-line) kot tudi meritve v namenskem obvodu za vzorčenje (angl. on-
line). Medprocesno spremljanje procesov, poleg zagotavljanja kakovosti, hkrati omogoča tudi
optimizacijo procesnih parametrov za dosego boljše energetske učinkovitosti in dobrega izko-
ristka materialov. Potreben je torej razvoj sistemov in postopkov, ki omogočajo meritve proce-
snih parametrov in analizo polizdelkov že med samim procesom proizvodnje.
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1.1 Vizualen izgled farmacevtskih izdelkov
Vizualen izgled farmacevtskih izdelkov je pomemben zaradi razpoznavnosti, saj omogoča
identifikacijo zdravilne učinkovine in njene količine. Farmacevtski izdelki morajo biti eno-
stavno in nedvoumno razpoznavni tako za zdravnike in farmacevte kot tudi za potrošnike, saj
lahko nenamerna zamenjava zdravila povzroči hude posledice za zdravje uporabnikov. Vsebo-
vane aktivne substance in dozirne količine morajo biti enoumno določene z velikostjo, obliko,
barvo, teksturo, oznakami itd. (Berman, 2004). Predpise določajo regulative na nivoju posa-
meznih držav, kot na primer regulativa 21CFR206 (US Food and Drug Administration, 2016)
ameriškega Urada za hrano in zdravila (angl. U.S. Food and Drug Administration – FDA).
Pomembno vlogo pri identifikaciji farmacevtskih izdelkov imajo, poleg ostalih vizualnih
značilnosti izdelka, pogosto oznake (Vasudevan idr., 1996), ki lahko vsebujejo logotip ali ime
proizvajalca, komercialno ime izdelka, kemijsko ime izdelka ali informacijo o jakosti. Oznake
zagotavljajo hitro identifikacijo učinkovin ter hkrati pripomorejo k promociji identitete proi-
zvajalca. Za identifikacijo je najbolj pomembna lastnost oznake njena razločnost, ki pa je lahko
oslabljena zaradi vizualnih napak, nastalih med tiskanjem oznak ali transportom. To lahko zna-
tno oteži identifikacijo izdelkov in hkrati zmanjšuje zaupanje uporabnikov v proizvajalca. Da bi
zaznali potencialne napake na farmacevtskih izdelkih, potrebujemo torej sistem za učinkovito
vizualno pregledovanje.
1.2 Vizualno pregledovanje končnih izdelkov
Dandanes kontrola kakovosti trdnih farmacevtskih oblik (tablete, kapsule, praški, granule) še
vedno zelo pogosto temelji na ročnem vizualnem pregledovanju s pomočjo različnih statističnih
metod. Glavna pomanjkljivost teh metod je v ocenjevanju kakovosti celotne šarže izdelkov zgolj
na podlagi pregledovanja manjših vzorcev. Na tak način namreč ni možno zagotoviti zahtevane
kakovosti vsakega posameznega izdelka.
V farmacevtski industriji so nekatere države (npr. Japonska) uvedle direktive, ki zahtevajo vizu-
alen pregled celotne šarže izdelkov. Zaradi velikih količin proizvedenih izdelkov je to mogoče
učinkovito doseči le s samodejnim pregledovanjem (Bukovec idr., 2007, Deutschl in Rinnhofer,
1998, Islam idr., 2012). Ročno pregledovanje je v primerjavi s samodejnim namreč neprimerno
počasnejše, manj zanesljivo, utrujajoče, zelo drago in celo škodljivo za pregledovalce.
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1.2.1 Samodejno pregledovanje
Samodejna vizualna kontrola kakovosti trdnih farmacevtskih oblik predstavlja velik izziv, saj
obstajajo različne velikosti, oblike, barve in oznake izdelkov, poleg tega pa se na njih pojavljajo
raznovrstne vizualne napake. Vizualni pregled zato zahteva sofisticiran visokotehnološki sis-
tem s strojnim vidom, ki zagotavlja hitro manipulacijo izdelkov, dobro osvetlitev, zajem slik,
obdelavo in analizo slik izdelkov ter razvrščanje in mehansko sortiranje na dobre in slabe iz-
delke (Kumar in Prasad, 2014). Poglavitna sestavna dela sistema sta obdelava in analiza slik, ki
vključujeta svetlostno in geometrijsko obnovo zajetih slik (Heikkila, 2000, Likar idr., 2000),
razgradnjo slik (Derganc idr., 2003, Islam idr., 2011, Možina idr., 2011), določanje pozicije
in orientacije izdelkov (Špiclin idr., 2010, 2011), primerjavo izdelkov s pripadajočim mode-
lom (Možina idr., 2013), izračun značilnic ter programsko razvrščanje izdelkov (Duda idr.,
2000).
Na trgu obstaja več različnih sistemov za samodejno vizualno pregledovanje farmacevtskih
tablet in kapsul različnih proizvajalcev, kot so na primer Ackley, Antares, Bosch, Enclony,
Mutual, Proditec, Sensum in Viswill. Hitrostne zahteve so običajno 20 ali več izdelkov na se-
kundo (Islam idr., 2012, Špiclin idr., 2010), kar zahteva hitre in učinkovite postopke za obdelavo
slik z nizko računsko zahtevnostjo, vendar visoko zanesljivostjo in robustnostjo.
1.3 Analiza kakovosti polizdelkov in medprocesna analiza
Zagotavljanje kakovosti v proizvodnji zdravil zahteva nadzor vseh dejavnikov med proizvodnjo,
ki lahko vplivajo na končno kakovost. To lahko vključuje vse od same zasnove proizvodnega
obrata, posameznih procesov ali projektov do nadzora storitev in materialov. Prve ukrepe za
doseganje kakovosti zdravil je v 70. letih prejšnjega stoletja objavil FDA v Pravilniku o dobri
proizvodni praksi (angl. good manufacturing practice – GMP) (Berry, 2006). GMP določa ob-
vezen nadzor na sledečih področjih: osnovna oskrba, organizacija in osebje, prostori in obrati,
oprema, nadzor komponent in embalaže zdravil, nadzor proizvodnje in procesov (npr. vredno-
tenje sprememb procesov), nadzor pakiranja in označevanja oz. etiketiranja, skladiščenje in
distribucija, laboratorijska oprema in postopki, zapisi in poročila ter nadzor nad pritožbami in
vrnjenimi izdelki (Lee, 2008). V Evropi principe in smernice za GMP urejata dve direktivi, in
sicer direktiva 2003/94/EC za zdravila za človeško uporabo ter direktiva 91/412/EEC za vete-
rinarska zdravila. Direktivi sta vključeni v 4. zvezku pravilnika, ki ureja zdravila v Evropski
uniji (Allport-Settle, 2009).
Leta 2004 je FDA v sklopu nove izdaje GMP (US Food and Drug Administration, 2004b) iz-
dal smernice za uvedbo procesno analizne tehnologije (angl. process analytical technology
– PAT) (US Food and Drug Administration, 2004a) z namenom spodbude razvoja inovativnih
sistemov (PAT orodij) za spremljanje in nadzor proizvodnih procesov. Smernice PAT poleg
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končnih meritev parametrov spodbujajo kontrolo in analizo proizvodnih procesov z medproce-
snimi in obprocesnimi (angl. at-line) meritvami kritičnih količin in parametrov z namenom za-
gotavljanja končne zahtevane kakovosti (Simon idr., 2015). Potrebni pogoj za sisteme v okviru
PAT je možnost izvajanja meritev v realnem času, zadostni pogoj pa izvajanje meritev za vse
parametre, ki omogočajo tudi vodenje in/ali razumevanje procesov (Hinz, 2006).
PAT orodja naj bi pripomogla tudi pri izvršitvi proizvodnega koncepta kakovost prek zasnove
(angl. quality by design — QbD), ki se uveljavlja v zadnjih letih in je predstavljen v smernicah
ICH Q8 (ICH Expert Working Group, 2009). Obsežna uporaba PAT orodij, ki omogoča boljše
razumevanje proizvodnih procesov in zagotavljanje kakovosti izdelkov, lahko v končni fazi
privede do verifikacije izdelkov v realnem času (angl. real time release testing), kjer analitična
testiranja končnih izdelkov niso več potrebna, saj parametri kakovosti, ki smo jih izmerili in
ovrednotili med samo izdelavo, zagotavljajo ustreznost izdelka (Vogt in Kord, 2011).
Medprocesne meritve parametrov in količin za analizo polizdelkov so pogosto zelo otežene in
predstavljajo velik izziv pri razvoju PAT sistemov.
1.3.1 PAT sistemi s strojnim vidom
Metode slikovne analize in sistemi s strojnim vidom se v zadnjih letih vedno bolj uveljavljajo na
področju analize materialov in polizdelkov ter za medprocesno spremljanje proizvodnih proce-
sov. Na primer pri mikroskopski analizi morfoloških lastnosti delcev so metode slikovne analize
samoumeven korak k avtomatizaciji analitskih postopkov. To je privedlo do razvoja namenskih
laboratorijskih sistemov s strojnim vidom za popolnoma samodejno kvantitativno analizo mor-
foloških lastnosti delcev, ki so dandanes v farmacevtski proizvodnji že zelo uveljavljeni. V
okviru smernic PAT pa se sistemi s strojnim vidom uveljavljajo tudi kot orodje za medprocesno
spremljanje kritičnih procesnih parametrov.
Veliko procesnih naprav za manipulacijo in obdelovanje vhodnih surovin in polizdelkov ima že
od nekdaj vgrajena opazovalna okna, ki omogočajo, da operaterji z opazovanjem kvalitativno
ocenijo stanje procesa. Sistemi s strojnim vidom zato predstavljajo logično nadgradnjo, saj do-
datno omogočajo zajem in predogled slik delcev v procesu ter kvantitativne meritve lastnosti
delcev, kot so na primer barva, morfološke lastnosti, hitrost gibanja itd. Obstajajo tudi kompak-
tnejše izvedbe sistemov s strojnim vidom v obliki sond, ki jih lahko namestimo preko obstoječih
standardnih priključkov procesnih naprav.
1.3.2 Oblaganje farmacevtskih pelet
Farmacevtska, kemična, kozmetična in živilska industrija uporabljajo proces oblaganja delcev
za prilagajanje njihovih lastnosti. Raznovrstni polimerni materiali se uporabljajo za izboljšanje
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estetskega videza, maskiranje vonja ali okusa, izboljšanje kemične in fizikalne stabilnosti in/ali
doseganje prirejenega sproščanja zdravilne učinkovine. V farmacevtski industriji se proces
oblaganja delcev pogosto izvaja na farmacevtskih peletah (Aulton idr., 1995).
Farmacevtske pelete so majhni okrogli delci z gladko površino in ozko porazdelitvijo velikosti.
Tipične velikosti se gibljejo v razponu med 500 µm in 1500 µm. Pelete so polizdelek, ki ga v
kasnejših fazah proizvodnje polnijo v kapsule ali stiskajo v tablete (Abdul idr., 2010). Takšni
izdelki spadajo med večenotne farmacevtske oblike, ki v primerjavi z enoenotnimi oblikami,
kot so npr. običajne tablete, nudijo boljše fizikalne lastnosti pri transportu in industrijski ob-
delavi in hkrati tudi boljše farmakološke lastnosti: manjši vpliv prehoda skozi prebavni trakt,
manjša možnost takojšnje sprostitve celotnega odmerka zdravilne učinkovine, možnost kombi-
nacije več različnih učinkovin (tudi nekompatibilnih), primernost za visoko in nizko odmerne
učinkovine. Hkrati pa so tehnološki postopki izdelave pelet bolj kompleksni, kar zahteva dobro
poznavanje vseh tehnoloških stopenj.
Oblaganje najpogosteje poteka s postopkom razprševanja disperzije za oblaganje (suhe snovi
dispergirane v vodi ali organskih topilih) preko atomizacije disperzije s stisnjenim zrakom na
površino pelet. Pelete lahko oblagamo v oblagalnih bobnih (redkeje) ali vrtinčnoslojnih obla-
galnih napravah (najpogosteje). Vrtinčnoslojno oblaganje je kompleksen proces, ki vključuje
tri bistvene postopke: potekočinjenje (angl. fluidization), razprševanje in sušenje ter vsebuje
preko 20 različnih parametrov. V oblagalni komori se z dovajanjem zraka ustvarijo pogoji, pri
katerih se delci (pelete) obnašajo kot tekočina, s čimer jih lahko spravimo v krožno gibanje
(Slika 1.1). Preko razprševalne šobe nato med kroženjem na pelete postopoma nanašamo di-
sperzijo za oblaganje. Postopek izvajamo dokler ne dosežemo zahtevane povprečne debeline
obloge.
1.3.3 Aglomeracija pelet med oblaganjem
Izredno neželen pojav, ki lahko znatno vpliva na izkoristek procesa oblaganja in na kakovost
(integriteto) obloge, je aglomeracija pelet med oblaganjem. Aglomeracija nastane, ko pride do
začasnega prenasičenja površine pelete z disperzijo za oblaganje, pri čemer se ob stiku z drugo
peleto najprej vzpostavi začasen kapljevinski most. Nato se zaradi hitrega izparevanja topila
tvori snovni mostiček, ki tako pelete medsebojno poveže/zlepi v trajne skupke oz. aglomerate.
Aglomeracija lahko nastane tudi v primerih, ko površina pelet doseže temperaturo steklastega
prehoda snovi obloge (Saleh in Guigon, 2007). Procesne parametre oblaganja lahko optimizi-
ramo glede na kakovost obloge, stopnjo aglomeracije in izkoristek procesa s pomočjo mode-
lov, zgrajenih s pomočjo statističnega načrtovanja eksperimentov (angl. design of experiments),
na podlagi katerih se nato vzpostavi eksperimentalni prostor procesa (van Kampen in Kohlus,
2017). Kljub temu lahko variacije lastnosti delcev, lastnosti oblagalne disperzije in procesnih
pogojev ter nepredvidljivi sporadični dogodki povzročijo prekomerno aglomeracijo.
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Slika 1.1. Shematski prikaz oblaganja pelet v vrtinčnoslojni oblagalni napravi.
Običajno se stopnjo aglomeracije določi po končanem procesu oblaganja z mehanskim
ločevanjem obloženih delcev s sejalno analizo in določitvijo masnega deleža aglomera-
tov (McGlinchey, 2009). Aglomerate se nato zavrže in izračuna končen izkoristek procesa kot
razmerje med maso suhih vhodnih materialov (masa pelet in suha masa disperzije za oblaganje)
in maso suhih izhodnih materialov (masa obloženih pelet brez aglomeratov). Pomanjkljivosti
sejalne metode so: invazivnost (aglomerati lahko med sejanjem razpadejo, kar vpliva na inte-
griteto obloge), nezmožnost zaznave aglomeratov dveh pelet, časovna potratnost in možnost
izvajanja samo po končanem procesu, ko je že prepozno za morebitne ukrepe.
V okviru smernic PAT bi bilo koristno stopnjo aglomeracije, tj. delež aglomeratov, ocenjevati
in spremljati že med samim procesom oblaganja. Vendar so pri medprocesni analizi oblaganja
farmacevtskih pelet meritve lastnosti delcev v procesu otežene zaradi dostopa do vzorca pelet,
njihove velikosti in številčnosti ter visoke dinamike procesa, kar predstavlja glavno oviro pri
načrtovanju PAT sistemov za ta namen.
V zadnjih letih so bili v okviru smernic PAT razviti različni sistemi za spremljanje procesa
oblaganja pelet, ki omogočajo merjenje različnih morfoloških lastnosti pelet (velikost, oblika)
in prirastek debeline obloge (Korasa in Vrečer, 2018), ne vključujejo pa specifičnih postopkov
za detekcijo in spremljanje aglomeracije. Kljub temu se v strokovni literaturi že pojavljajo
različni predlogi postopkov za analizo aglomeracije. Nekateri pristopi temeljijo na meritvah
procesnih parametrov, kot so temperatura, tlak, vlažnost, ali meritvah akustičnih emisij med
oblaganjem. Bistvena pomanjkljivost takšnih pristopov je, da temeljijo na posrednem merjenju
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lastnosti pelet in zato zahtevajo modeliranje korelacije med merjeno veličino in stanjem procesa
(stopnjo aglomeracije) za vsak proces posebej. Dodatna ovira je težavnost kalibracije, ki bi
omogočala oceno fizične velikosti aglomeratov.
POGLAVJE 2
Določevanje območja oznak za kontrolo
kakovosti prozornih farmacevtskih kapsul
s strojnim vidom
Prirejeno po:
Andraž Mehle, Marko Bukovec, Boštjan Likar in Dejan Tomaževič. Print registration for auto-
mated visual inspection of transparent pharmaceutical capsules. Machine vision and applicati-
ons 27, 1087–1102, 2016.
https://doi.org/10.1007/s00138-016-0797-z.
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Povzetek
Ta prispevek naslavlja zahteven problem samodejnega vizualnega pregledovanja pro-
zornih farmacevtskih kapsul, kjer je določitev območja oznake eden ključnih korakov.
Določitev območja oznake omogoča zanesljivo zaznavo napak tako na območju oznake
kot tudi na preostalem območju kapsule. Pri prozornih kapsulah je hkrati vidna prednja
in zadnja površina kapsule. Poleg tega so lahko oznake na zadnji površini delno ali v ce-
loti zakrite s praškom v kapsulah. Zaradi omenjenih težav metoda za določitev oznak na
običajnih, neprozornih kapsulah ne deluje zadovoljivo. V tem prispevku predlagamo novo
metodo za določitev območja oznak, posebej prilagojeno za prozorne kapsule. Metoda
temelji na postopku prileganja predlog s pomočjo nove mere podobnosti, robustne na spe-
cifične učinke prozornosti kapsul na zajete slike. Poleg tega predstavljamo dodaten korak,
ki z zmanjšanjem učinka potencialnih geometrijskih deformacij oznak na slikah izboljša
točnost določevanja območij oznak. Metodo smo ovrednotili z vidika robustnosti, točnosti
in hitrosti na veliki zbirki slik štirih različnih radialnih oznak. Predlagana metoda kaže
znatno izboljšano robustnost (> 98,6 %) v primerjavi z metodo, ki temelji na normalizirani
križni korelaciji (> 72,5 %), in metodo, ki temelji na iskanju ujemanja značilnic (> 79,9 %).
Poleg tega dodaten korak kompenzacije deformacij izboljša točnost določevanja območij
oznak. Čeprav je čas izvajanja narasel iz treh milisekund na enajst milisekund, še vedno
ustreza običajnim hitrostnim zahtevam pri vizualnem pregledovanju kapsul.
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2.1 Uvod
Farmacevtske kapsule običajno pregledujejo na koncu proizvodnih linij, po polnjenju z zdra-
vilno učinkovino. Namen pregledovanja je zaznava raznovrstnih vizualnih napak: od kritičnih
napak, ki lahko vplivajo na učinkovitost in varnost izdelka (kot npr. luknje, udrtine, razpoke,
razni tujki itd.) do napak, ki vplivajo le na izgled (kot npr. umazanija, pike, manjkajoča oznaka,
razmazana oznaka, večkrat natisnjena oznaka, delno odrezana oznaka, madeži črnila, črte črnila
itd.). Dandanes je ročno pregledovanje s pomočjo različnih statističnih metod še vedno zelo po-
gosto. Glavna pomanjkljivost teh metod je v ocenjevanju kakovosti celotne šarže kapsul zgolj
na podlagi pregledovanja manjših vzorcev kapsul. Na tak način namreč ni možno zagotoviti
zahtevane kakovosti vsakega posameznega izdelka. Zaradi velikih količin proizvedenih izdel-
kov je to mogoče učinkovito doseči le s popolnoma samodejnim pregledovanjem.
2.1.1 Samodejno pregledovanje farmacevtskih kapsul z oznakami
Običajno je izdelkom med samodejnim pregledovanjem s precizno mehansko manipulacijo
mogoče v dobršni meri omejiti lego, s čimer zelo poenostavimo nadaljnjo analizo. V primeru
farmacevtskih kapsul pa je njihovo rotacijo okrog glavne osi praktično nemogoče omejiti. Po-
sledično se lokacija oznak z zornega kota kamere spreminja ali pa so deli oznak zakriti.
Obstajata dve različni orientaciji tiskanja oznak: vzdolž glavne osi kapsule, tj. osno, ali pravo-
kotno na glavno os, tj. radialno (Podczeck in Jones, 2004) (Slika 2.1). Pri kapsulah z radialno
orientiranimi oznakami predstavlja dodatno težavo velikost oznak, ki zavzemajo običajno več
kot 180◦ oboda kapsule, kar pomeni, da oznaka nikoli ni vidna v celoti. Poleg tega povzroča
valjasta oblika kapsul geometrijske deformacije oznak na zajetih slikah, kjer se 3D površina
objekta preslika na 2D slikovno ploskev.
Analiza slik farmacevtskih kapsul z oznakami zato zahteva določitev območja oznake na sliki,
kar omogoča ločeno analizo izgleda oznake in preostalega območja kapsule. Tu gre za določitev
območja oznake, ki ga pričakujemo na kapsulah brez napak. Za vsak tip kapsule lahko vnaprej
izgradimo predlogo idealne oznake (brez napak). Območje oznake na sliki lahko nato med
pregledovanjem določimo s pomočjo geometrijske poravnave predloge oznake na analizirano
sliko kapsule. Geometrijska poravnava vključuje geometrijsko preslikavo predloge v koordi-
natni sistem analizirane slike, kjer poravnana predloga določa pričakovano območje oznake.
Temu sledi izračun značilnic izgleda ločeno za območje oznake in preostalo območje kap-
sule (Bukovec idr., 2007, Špiclin idr., 2010). V fazi zaznavanja napak se vrednosti značilnic
primerjajo z modelom kapsule brez napak. Na podlagi odstopanja značilnic nato posame-
zno kapsulo razvrstimo med kapsule brez napak ali kapsule z napakami. Uspešna določitev
območja oznak je torej ključnega pomena tako za analizo območja oznake kot tudi za analizo
preostalega območja kapsule, brez katere nadaljnja analiza in zaznava napak nista mogoči. Če
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Slika 2.1. Oznake na kapsulah so lahko orientirane osno (levo) ali radialno (desno).
območje oznake ni pravilno določeno, lahko namreč del oznake napačno zaznamo kot napako.
Posledično kapsulo brez napak razvrstimo med kapsule z napakami (tj. lažno pozitivna zaznava
napake), kar poviša stroške proizvodnje.
Čeprav je trenutno na trgu kar nekaj naprav za samodejno vizualno pregledovanje kapsul z ozna-
kami, je bil do sedaj objavljen samo en izvirni znanstveni prispevek, ki obravnava določitev
območja oznak. Špiclin idr. (2010) so predlagali metodo za določitev območja oznak na kapsu-
lah z uporabo tehnike prileganja predlog (angl. template matching) (Brunelli, 2009). Problem
geometrijske deformacije oznak zaradi valjaste oblike kapsule so rešili s preslikavo originalne
slike v cilindrični koordinatni sistem. Predlogo oz. vizualni model oznake so predhodno zgra-
dili iz množice slik kapsul brez vizualnih napak. Prileganje predlog so izvedli z vrednotenjem
mere podobnosti med sliko predloge in vhodno sliko. Za mero podobnosti so uporabili nor-
malizirano križno korelacijo (angl. normalized cross correlation – NCC) (Tsai in Lin, 2003)
sivinskih vrednosti obeh slik, kjer premik med predlogo in vhodno sliko, pri katerem je mera
podobnosti največja, določa lokacijo (in s tem tudi celotno območje) oznake na vhodni sliki.
Domena, ki je zelo sorodna pregledovanju kapsul z oznakami, je pregledovanje steklenic in
plastenk z napisi, saj so tudi te pogosto valjastih oblik. Grosso idr. (2011) so razvili prototip za
vizualno pregledovanje farmacevtskih stekleničk ter pločevink ali plastenk za pijače z napisi oz.
oznakami. Geometrijske deformacije zaradi valjaste oblike so odpravili z zajemom množice oz-
kih slik med rotiranjem steklenic okrog glavne osi. Slike so nato združili v sliko celotne oznake
in jo z namenom zaznave napak primerjali z originalno sliko, ki jo je uporabil tiskarski stroj. Za
manjše objekte, kot so na primer farmacevtske kapsule, tak pristop ni primeren, ker je preveč
zamuden in bi bilo praktično nemogoče doseči prej omenjene hitrostne zahteve.
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Slika 2.2. Prozorni kapsuli z vidno oznako na zadnji strani (levo) in z oznako na
zadnji strani, zakrito s praškom (desno). Sliki sta bili zajeti z napravo za samodejno
vizualno pregledovanje farmacevtskih kapsul.
2.1.2 Pregledovanje prozornih farmacevtskih kapsul z oznakami
Prozorne kapsule (Slika 2.2) se pogosto uporabljajo kot dozirno sredstvo za inhalatorje suhih
praškov (Edwards, 2010), ki služijo dostavi zdravilnih učinkovin v pljuča in se uporabljajo za
zdravljenje astme ali pljučnih vnetij. Prozorna površina omogoča, da uporabnik vidi zdravilno
učinkovino v obliki praška in da lahko enostavno preveri, če je bila celotna količina uspešno po-
rabljena. Za samodejno vizualno pregledovanje predstavljajo prozorne kapsule dodatne težave,
ki se odražajo pri vseh segmentih pregledovanja, vključno z določanjem območja oznak.
Prozornost kapsul povzroči, da je na slikah hkrati vidna tako sprednja površina (obrnjena proti
kameri) kot zadnja površina kapsule (obrnjena v nasprotno smer). Kadar se oznaka nahaja na
zadnji površini, je njena slika zrcalna, poleg tega je kontrast običajno slabši kot pri oznaki na
prednji površini kapsule. Lahko se zgodi, da je na sliki hkrati viden del oznake na sprednji
površini in preostali del oznake na zadnji površini, pri čemer se dela oznak lahko prekrivata. Pri
radialno natisnjenih oznakah, ki običajno zavzamejo več kot 180◦ oboda kapsule, je praktično
na vsakem vzorcu viden tako del oznake na sprednji kot tudi del oznake na zadnji površini kap-
sule. Poleg tega lahko polnilo z učinkovino (prašek) delno ali v celoti zakrije oznako na zadnji
površini (Slika 2.2), kar prinaša dodatne izzive k določanju območja oznak. Za nameček so ge-
ometrijske deformacije oznak zaradi nepopolnega procesa tiskanja in nepopolnega zajema slik
dodatno poudarjene. Najbolj izraziti sta naslednji dve vrsti deformacij: premiki kapsule vzdolž
osi med tiskanjem oznake povzročijo, da so radialne linije izražene kot vijačnice (Slika 2.3,
levo), medtem ko rahel nagib kapsule med zajemom slike povzroči, da so radialne linije izražene
kot elipse (Slika 2.3, desno).
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Slika 2.3. Najbolj izraziti vrsti deformacij na slikah prozornih kapsul: strig radialne
črte v smeri glavne osi se izraža kot vijačnica (levo), radialna črta se ob nagibu
kapsule izraža kot elipsa (desno).
Zaradi omenjenih težav metoda s prileganjem predlog (Špiclin idr., 2010) ne dosega zadovolji-
vih rezultatov. Cilj tega prispevka je predstavitev nove metode za robustno in točno določevanje
območja oznak na prozornih farmacevtskih kapsulah v realnem času. Glavni doprinos metode
je razvoj nove mere podobnosti, ki upošteva specifične lastnosti prozornih kapsul (tj. vidnost
dela oznake na zadnji površini, prekrivanje dela oznake na sprednji in zadnji površini in zakri-
vanje oznak s praškom) za povečanje robustnosti. Poleg tega predstavljamo dodaten korak, ki z
zmanjšanjem učinka prej omenjenih geometrijskih deformacij oznak na slikah izboljša točnost
metode. Hitrost izvajanja obeh korakov v realnem času smo dosegli z učinkovito implementa-
cijo z uporabo hitre Fourierove transformacije (angl. Fast Fourier Transform – FFT).
2.2 Metodologija
V tem delu doktorske disertacije bomo predlagali metodo za določitev območja oznak na pro-
zornih farmacevtskih kapsulah, ki je eden ključnih korakov sistema za samodejno vizualno
pregledovanje. Najprej bomo na kratko opisali celoten proces določevanja območja oznak. V
nadaljevanju bomo predstavili podrobnosti postopka prileganja predloge z novo mero podobno-
sti. Na koncu bomo predstavili dodaten korak kompenzacije deformacij oznak.























Slika 2.4. Ključni koraki določevanja območja oznak. Zelen okvir predstavlja
območje na kapsuli, kjer pričakujemo prisotnost oznake. Koordinatni osi x in y
definirata koordinatni sistem slik. T(x,y) označuje nelinearno geometrijsko presli-
kavo v koraku kompenzacije deformacij.
2.2.1 Določevanje območja oznak
Slika 2.4 shematsko prikazuje ključne korake določevanja območja oznak. Na zajeti sliki kap-
sule je najprej potrebno ločiti območje kapsule od ozadja. Z uporabo postopka za sledenje
robovom (angl. boundary tracing algorithm) (Možina idr., 2011), ki je bil razvit namensko za
razgradnjo slik kapsul in tablet, določimo meje kapsule na sliki, s čimer je določeno tudi njeno
območje. Nato območje oznak v grobem ločimo od preostalega dela kapsule s postopkom za
razgradnjo slik max shift (Derganc idr., 2003), ki temelji na metodi za rojenje podatkov mean
shift (Cheng, 1995).
Naslednji korak vključuje preslikavo območja kapsule v cilindrični koordinatni sistem, s čimer
odpravimo prostorsko popačenje oznak na sliki zaradi valjaste oblike kapsul. Iz konture, ki
določa meje kapsule, določene v prejšnjem koraku, ocenimo lastne osi kapsule in izvedemo
preslikavo, kot je opisano v prispevku, ki so ga objavili Špiclin idr. (2010). Pri tem zaradi
hitrosti lahko preslikamo le območje na kapsuli, kjer pričakujemo prisotnost oznake (Slika 2.4
– zelen okvir).
V naslednjem koraku sliko oznake razširimo, tako da dobimo približek celotne lateralne
površine kapsule (od 0◦ do 360◦). To lahko storimo, ker je zaradi prozornosti ovojnice na zajetih
slikah vidna tako sprednja kot zadnja stran kapsule (Slika 2.5). Razširitev izvedemo preprosto s
horizontalnim zrcaljenjem slike oznake (Sliki 2.4 in 2.5). Leva polovica razširjene slike (od 0◦
do 180◦) predstavlja oznako na sprednji strani (kjer je seveda vidna tudi zadnja stran), medtem
ko desna polovica (od 180◦ do 360◦) predstavlja oznako na zadnji strani, ki pa je lahko delno
ali v celoti zakrita z oznako na sprednji strani in/ali polnilom.
Določitev pričakovanega območja oznake nato izvedemo z geometrijsko poravnavo celotne











Slika 2.5. Prozornost kapsule na zajeti sliki povzroči prekrivanje oznake na spre-
dnji strani in oznake na zadnji strani kapsule (z zornega kota kamere). Zato lahko
zgradimo razširjeno sliko, tj. približek celotne lateralne površine kapsule, s hori-
zontalnim zrcaljenjem slike oznake.
360◦ predloge na razširjeno sliko oznake s tehniko prileganja predlog. V tem koraku geo-
metrijsko poravnavo omejimo samo na pridobitev parametrov translacije med sliko oznake in
predlogo. Za korak geometrijske poravnave s prileganjem predlog smo razvili novo mero po-
dobnosti, ki jo bomo podrobneje opisali v naslednjem podpoglavju.
Zadnji korak vključuje dodatno nelinearno geometrijsko poravnavo, katere namen je zmanjšanje
učinka potencialnih geometrijskih deformacij oznak na slikah (Slika 2.3).
2.2.2 Mera podobnosti za prileganje predloge
Mera podobnosti za postopek prileganja predloge oznake združuje dobro poznano fazno kore-
lacijo (angl. phase correlation – PC) (Kuglin in Hines, 1975) in novo mero podobnosti, raz-
vito specifično za togo geometrijsko poravnavo predlog na prozornih valjastih objektih. Fa-
zno korelacijo, ki temelji na Fourierevemu izreku o premiku signala (angl. Fourier shift theo-
rem) (Bracewell, 2000), lahko učinkovito izračunamo v frekvenčnem (Fourierevem) prostoru
s pomočjo FFT. Fazna korelacija izračuna normaliziran križni močnostni spekter S (ξ, η) med
slikama:
S (ξ, η) =
F (ξ, η) H∗ (ξ, η)
|F (ξ, η) H∗ (ξ, η)|
, (2.1)
PC (u, v) = F −1 {S (ξ, η)} , (2.2)
kjer sta F (ξ, η) in H (ξ, η) diskretni 2D Fourierevi transformiranki vhodne slike f (x, y) in
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slike predloge h (x, y) (Slika 2.6a), H∗ pa predstavlja konjugirano vrednost kompleksne spre-
menljivke H. PC (u, v) označuje inverzno Fourierevo transformiranko spektra S (ξ, η), ki je
v idealu (v skladu s Fourierevim izrekom o premiku signala) Kroneckerjeva delta funkcija
δ (x − uo, y − vo) s središčem v (uo, vo), kjer uo in vo predstavljata translacijo oz. premik med
slikama. Problem iskanja optimalnega premika (uo, vo) se torej prevede v problem lokalizacije
najvišjega vrha 2D funkcije PC (u, v):
(uo, vo) = arg max
(u,v)
(PC (u, v)) . (2.3)
Delovanje geometrijske poravnave lahko dodatno izboljšamo z ločenim obravnavanjem pro-
blema prekrivanja oznake na sprednji in oznake na zadnji strani. V ta namen predlagamo dve
dodatni meri podobnosti: FO (angl. foreground overlap) in BO (angl. background overlap).
Končna mera podobnosti za prileganje predlog FBC (angl. foreground and background cor-
relation) je zmnožek istoležnih elementov (Hadamardov produkt) mere PC in vsote mer FO in
BO:
FBC (u, v) = PC (u, v) [FO (u, v) + BO (u, v)] , (2.4)
kjer optimalen premik najdemo kot:
(uo, vo) = arg max
(u,v)
(FBC (u, v)) . (2.5)
Mera FO je merilo prekrivanja med predlogo in oznako na sprednji strani (od 0◦ do 180◦),
medtem ko je BO merilo prekrivanja med predlogo in oznako na zadnji strani (od 180◦ do
360◦).
Mera FO pri danem premiku (u, v) je definirana kot:
FO (u, v) =
[∑
x,y ffg (x, y) hfg(x, y, u, v)∑





ffg(x, y)hfg(x, y, u, v), (2.6)
kjer vhodna slika ffg predstavlja le sprednjo polovico razširjene slike (Slika 2.6b – zgoraj):
ffg (x, y) = f (x, y) mfg (x, y) . (2.7)
Binarna maska sprednje polovice m f g (x, y) ima vrednost ena na intervalu od 0◦ do 180◦ ter
vrednost nič povsod drugje. Podobno slika predloge hfg predstavlja le sprednjo polovico celotne













sprednji del zadnji del
(a) Fazna korelacija (b) Prekrivanje spredaj (FO) (c) Prekrivanje zadaj (BO)
f(x,y) ffg(x,y) fbg(x,y)
h(x,y) hfg(x,y) hbg(x,y)
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Slika 2.6. Vhodne slike in slike predloge pri optimalnem premiku (uo, vo) za izračun
fazne korelacije (a), prekrivanje na sprednji strani (b) in prekrivanje na zadnji strani
(c). Del oznake na zadnji strani je zaradi preglednosti obarvan sivo.
slike predloge pri določenem premiku (u, v) (Slika 2.6b – spodaj):
hfg(x, y, u, v) = h (x − u, y − v) mfg (x, y) . (2.8)
Prvi člen enačbe (2.6) predstavlja delež prekrivanja med ffg in hfg in je enak ena, kadar se celotna
sprednja predloga hfg prekriva s ffg ter nič, kadar se nikjer ne prekrivata. Drugi člen enačbe (2.6)
pa predstavlja križno korelacijo med slikama, ki jo lahko interpretiramo kot velikost območja
prekrivanja. Mera FO ima torej najvišjo vrednost, kadar se celotna sprednja predloga hfg pre-
kriva s ffg (prvi člen enačbe (2.6)) ter prekriva čim več ffg (drugi člen enačbe (2.6)). Naj ome-
nimo, da lahko del oznake na zadnji strani kapsule na vhodni sliki ffg obravnavamo kot šum pri
izračunu mere FO. Še več, kadar oznaka z zadnje strani na sliki ffg prevladuje, ima lahko mera
FO najvišje vrednosti pri premikih, kjer sprednja predloga hfg sovpada z oznako zadnje strani,
še posebej v primeru zelo simetričnih oznak. Zato potrebujemo dodatno komplementarno mero
prekrivanja oznake zadnje strani (BO).
Podobno kot FO lahko definiramo mero prekrivanja oznake zadnje strani BO:
BO (u, v) =
[∑
x,y fbg (x, y) hbg(x, y, u, v)∑





fbg (x, y) hbg(x, y, u, v). (2.9)
Vhoda slika fbg in predloga hbg sta definirani na zadnji polovici razširjene slike (Slika 2.6c), pri
čemer je območje prekrivanja med slikama f in h odstranjeno oz. izbrisano:
fbg (x, y) = f (x, y) ·
(
1 − hF(x, y, u, v)
)
· mbg (x, y) , (2.10)
hbg (x, y, u, v) = h (x − u, y − v) ·
(
1 − hF (x, y, u, v)
)
· mbg (x, y) . (2.11)
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Spremenljivka hF predstavlja horizontalno prezrcaljeno sliko predloge:
hF(x, y, u, v) = h(− (x − u) , y − v), (2.12)
binarna maska zadnje polovice mbg (x, y) pa ima vrednost ena na intervalu od 180◦ do 360◦ ter
vrednost nič povsod drugje.
Pri optimalnem premiku (uo, vo) slika fbg v idealu predstavlja le vidno oznako na zadnji strani,
ker je bila oznaka na sprednji strani na sliki odstranjena (2.11) (Slika 2.6c – zgoraj). Podobno je
bil tudi pri izračunu hbg odstranjen sprednji del predloge (2.11) od dela predloge pričakovanega
na zadnji strani, saj oznaka na sprednji strani vedno prekriva oznako na zadnji strani (Slika 2.6c
– spodaj). Na tem mestu naj omenimo, da je normalizacijski faktor v deležu prekrivanja mere
BO (prvi člen enačbe (2.9)) vsota elementov fbg, in ne vsota elementov hbg, kot bi mogoče
pričakovali. Oznaka na zadnji strani je namreč pogosto slabše vidna (še posebej na robovih
kapsule) in/ali zakrita s praškom, zato bi bila normalizacija z vsoto hbg v splošnem čezmerna.
Delež prekrivanja mere BO je torej enak ena, kadar celotna oznaka na zadnji strani fbg sovpada
s hbg ter nič, kadar se nikjer ne prekrivata.
Če povzamemo, je FO merilo prekrivanja oznake na sprednji strani ffg in sprednje predloge
hbg (Slika 2.6b), medtem ko je BO merilo prekrivanja med preostalim vidnim delom oznake
na zadnji strani ( fbg) in pričakovanim delom predloge na zadnji strani hbg (Slika 2.6c). Na tem
mestu naj poudarimo, da je slika predloge znana vnaprej, zato sta znana tudi hfg (2.8) in hbg
(2.11) za vsak premik (u, v). Leva polovica slike predloge predstavlja sprednjo stran (interval
od 0◦ do 180◦), medtem ko desna polovica slike predloge predstavlja zadnjo stran (interval od
180◦ do 360◦) (Slika 2.6).
Diskretni 2D funkciji FO (u, v) in BO (u, v), definirani za vsak možen premik (u, v), sta ena-
kih dimenzij kot PC (u, v). Izračun FO in BO pri vseh premikih (u, v) je v prostorski do-
meni računsko zelo potraten, vendar se izkaže, da jih lahko prevedemo v Fourierev prostor
in učinkovito izračunamo s pomočjo FFT.
2.2.3 Učinkovit izračun mer podobnosti FO in BO v Fourierevem pro-
storu
Izračun FO in BO v Fourierevem prostoru zahteva izračun sledečih Fourierevih transformacij:





H (ξ, η) = F {h (x, y)} (2.14)
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H
′
(ξ, η) = F {1 − h (x, y)} (2.16)
Enačbo za FO (2.6) lahko parafraziramo kot:
FO (u, v) =
[∑
x,y ffg (x, y) h(x − u, y − v)
]2
∑
x,y mfg (x, y) h(x − u, y − v)
. (2.17)
Vsako posamezno vsoto v FO (2.17) lahko preslikamo v Fourierev prostor z uporabo izreka
križne korelacije:
c (x, y) = (a?b) (x, y)⇒ C (ξ, η) = A∗ (ξ, η) · B (ξ, η) , (2.18)
kjer ? predstavlja operator križne korelacije. FO tako lahko zapišemo kot:














Da bi zmanjšali skupno število potrebnih Fourierevih transformacij, lahko enačbo za BO iz-
razimo s slikami ffg, h, in mfg (sicer uporabljene pri definiciji FO). To lahko storimo zato,
ker je razširjena slika f (x, y) horizontalno simetrična ( f F (x, y) = f (x, y)), horizontalno prezr-
caljena maska na zadnji strani je enaka maski na sprednji strani (mbgF (x, y) = mfg (x, y)), ter
zaradi relacij, ki veljajo za operacijo horizontalnega zrcaljenja na poljubni sliki i(x, y) (enačbe
od (2.20) do (2.22)). Upoštevajoč izpeljave (2.23), (2.24) in (2.25), lahko enačbo za BO parafra-
ziramo, kot je prikazano v (2.26). Z uporabo izreka križne korelacije (2.18) lahko imenovalec
izraza za BO (BOden) enostavno prevedemo v Fourierev prostor (2.27). Števec izraza za BO
(BOnum) pa je v splošnem poseben primer trojne križne korelacije (Lohmann idr., 1983) signa-
lov ffg(x, y), (1 − h(x − u, y − v))2 in hF(x, y, u, v) in ga zato ne moremo enostavno prevesti v
Fourierev prostor samo z uporabo izreka križne korelacije (2.18). Ker BOnum (2.26) vsebuje
premike v treh različnih smereh (u, v in −u), zahteva njegov izračun v Fourierevem prostoru
3D Fourierevo transformacijo velikosti M × N × M (M – širina slike, N – višina slike), kar
zahteva O(M2Nlog2M
2N) množenj. Izkaže se, da ga je bolj učinkovito izračunati delno v pro-
storski domeni. Ker horizontalno zrcaljenje hF vpliva le na vsote v smeri x, lahko korelacijo v
smeri y izračunamo z uporabo izreka križne korelacije v eni dimenziji za vsak stolpec slikov-
nih elementov pri določenem premiku u, medtem ko vsote v smeri x izračunamo v prostorski
domeni (2.28). Fy predstavlja 1D Fourierevo transformacijo po stolpcih v smeri y. Z uporabo




). Ob tem naj ome-
nimo, da lahko 1D Fourierevo transformacijo Fy
{










iF (x, y) (2.20)
(i1(x, y) · i2(x, y))F = i1F(x, y) · i2F(x, y) (2.21)
(i1 (x, y) + i2(x, y))F = i1F(x, y) + i2F(x, y) (2.22)
f F (x, y) = f (x, y) , mbgF (x, y) = mfg (x, y)
⇒
(
f (x, y) mbg (x, y)
)F
= f (x, y) mfg (x, y) = ffg (x, y)
(2.23)
fbgF (x, y) =
(
f (x, y) mbg (x, y)
(
1 − hF (x − u, y − v)
))F
= ffg (x, y) (1 − h(x − u, y − v))
(2.24)
hbgF (x, y, u, v) =
(
h (x − u, y − v)
(




= hF (x, y, u, v) (1 − h (x − u, y − v)) mfg (x, y)
(2.25)
BO (u, v) =
[∑
x,y fbg







x,y ffg(x, y)(1 − h (x − u, y − v))
2hF(x, y, u, v)
]2
∑





BOden (u, v) =
∑
x,y
ffg(x, y) (1 − h (x − u, y − v)) = F −1
{




BOnum (u, v) =
∑
x,y
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2.2.4 Kompenzacija lokalnih deformacij
Po zgoraj opisani geometrijski poravnavi s postopkom prileganja predlog sledi dodaten korak za
izboljšanje točnosti določevanja območja oznak. Pri tem želimo z dodatno nelinearno geome-
trijsko poravnavo predloge kompenzirati najpogostejše geometrijske deformacije oznak na sli-
kah. Dve najpogostejši deformaciji (v obliki vijačnice in elipse) (Slika 2.3) lahko v cilindričnem
koordinatnem sistemu modeliramo z geometrijsko preslikavo T (x, y) : (x, y)→ (x′, y′):
x′ = x,
y′ = y + k ϕ′ (x) + yt + R sin (ϕ(x)) ,
(2.29)
kjer par (x′, y′) predstavlja koordinate slikovnih elementov preslikave, par (x, y) pa predsta-
vlja koordinate slikovnih elementov izvirne slike. Deformacije v obliki elipse modeliramo z
R sin (ϕ(x)), kjer velja ϕ(x) = 2πx/M (ϕ ∈ [0, 2π], M – širina slike), R pa predstavlja malo polos
elipse, ki je sorazmerna nagibu kapsule. Gre za poenostavljen model elipse, ki pri pričakovanih
manjših nagibih kapsul dovolj dobro opiše deformacije, hkrati pa vsebuje le dva prosta para-
metra. Deformacije v obliki vijačnice modeliramo z k ϕ′(x) + yt, pri čemer je ϕ′ ∈ [−π, π]
enak nič pri horizontalnem središču oznake, yt predstavlja odmik v smeri y, k pa označuje kót
vijačnice, ki je sorazmeren vertikalnemu strigu oznake. Ilustrativen primer modeliranih defor-
macij je prikazan na sliki 2.7. Naj omenimo, da se modelirane deformacije izražajo le v smeri
y (Slika 2.3). Cilj dodatne geometrijske poravnave je ocenitev parametrov modela deformacij
(k, yt, R), ki predlogo geometrijsko preslika tako, da se čim bolje prilega sliki oznake z lokalnimi
deformacijami.
Dodatna geometrijska poravnava sestoji iz sledečih korakov: razdaljo med oznako na vhodni
sliki f (x, y) in togo poravnano predlogo h (x − uo, y − vo) v smeri y ocenimo s 1D križno kore-
lacijo (Slika 2.8):
CCy (x, v) =
∑
y
f (x, y) h (x − uo, y − vo − v), (2.30)
ki je definirana za vsak premik v. Na diskretizirani sliki torej 1D korelacijo izvedemo za vsak
stolpec slikovnih elementov. Korelacija posameznega stolpca je v idealu največja pri premikih,
ki ustrezajo dejanski razdalji v smeri y med oznako in predlogo na tej lokaciji. Torej lahko na
funkcijo oz. sliko 1D križne korelacije prilegamo krivuljo y′ (enačba (2.29)) (Slika 2.8) tako, da
poiščemo parametre krivulje (k, yt, R), ki maksimirajo vsoto vrednosti korelacije pod krivuljo.
Gre torej za optimizacijski problem, kjer namensko funkcijo definiramo kot:







CCy(x, yt + k ϕ′ (x) + R sin (ϕ (x)) .
(2.31)







Slika 2.7. Ilustrativen primer modeliranih deformacij v obliki elipse (zgoraj) in v
obliki vijačnice (spodaj) v cilindričnem koordinatnem sistemu.
Optimalne vrednosti parametrov lahko ocenimo z numerično optimizacijsko metodo za
reševanje nelinearnega problema najmanjših kvadratov Levenberg–Marquardt (Marquardt,
1963). Tako ocenjeni parametri krivulje v celoti določajo optimalno geometrijsko preslikavo
(2.29) slike predloge.
2.3 Izvedba poskusov in rezultati
V tem poglavju bomo najprej opisali podrobnosti implementacije metode za določevanje
območja oznak. V nadaljevanju bomo predstavili zajem in pripravo zbirke slik za ovredno-
tenje delovanja metode. Na koncu bomo predstavili rezultate ovrednotenja metode z vidika
robustnosti, točnosti in hitrosti.
2.3.1 Implementacija metode
Za preslikavo slike kapsul v cilindrični koordinatni sistem smo polmer kapice in telesa kapsule
pridobili iz dobljene konture roba kapsule za vsako kapsulo posebej. Namesto tega bi lahko upo-
rabili tudi fizično izmerjena povprečna polmera za določeno vrsto kapsul in jih nato uporabili
za vse slike. Zaradi toleranc polmerov pri izdelavi kapsul (običajno ±0,06 mm) se je izkazalo,
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Slika 2.8. Upodobitev 1D križne korelacije po stolpcih med sliko oznake in rigidno
poravnano sliko predloge. Parametri prilegane krivulje (označena rdeče) definirajo
geometrijsko preslikavo za kompenzacijo najpogostejših deformacij oznak na sli-
kah.
da je, zavoljo točnejše preslikave, vendarle bolje uporabiti polmere, ocenjene neposredno na
vsaki sliki posebej.
Fouriereve transformiranke slik oznak so vsebovale nizke amplitude mnogih frekvenc, kar je
pogosto povzročilo množico napačnih vrhov v PC na lokacijah, kjer je bil križni močnostni
spekter (enačba (2.1)) deljen z vrednostmi blizu ničle. Zato smo uporabili nekoliko prilago-
jeno fazno korelacijo, ki ta učinek omili (Druckmüller, 2009). Križni močnostni spekter smo
izračunali kot:
S (ξ, η) =
F (ξ, η) H∗ (ξ, η)
|F (ξ, η) + p| |H∗ (ξ, η) + p|
, (2.32)
kjer p predstavlja pozitivno konstanto. Metoda ni zelo občutljiva na izbiro vrednosti parametra
p, zato je v praksi dokaj enostavno poiskati vrednost p, ki deluje ustrezno na vseh slikah.
Značilne vrednosti parametra p se gibljejo v območju od 0,01 % do 1 % največje amplitude
Fourierevih transformirank (Druckmüller, 2009).
Zaradi valjaste oblike kapsul smo pri geometrijski poravnavi s prileganjem predloge v smeri
x dovolili krožne premike, medtem so bili krožni premiki v smeri y onemogočeni. Zato smo
vhodne slike oznak primerno razširili z ničlami (angl. zero padding) le v smeri y.
Dvodimenzionalne Fouriereve transformiranke slik predloge (v enačbah (2.1), (2.14) in (2.16))
in 1D Fourierevo transformiranko slike predloge (enačba (2.28)) smo lahko izračunali vnaprej,
saj se slika predloge med pregledovanjem kapsul ne spreminja. Torej je med pregledovanjem v
realnem času potrebno izračunati le Fouriereve transformiranke vhodnih slik oznak. To znatno
pohitri postopek geometrijske poravnave. Posledično izračun nove mere podobnosti FBC zah-
teva le tri 2D FFT preslikave (enačbe (2.1), (2.13) in (2.15)) in štiri inverzne 2D FFT preslikave
(enačbe (2.2), (2.19) in (2.27)). Še več, ker so vhodne slike za izračun FFT realne, lahko po
dve združimo v eno sliko v kompleksnem prostoru in s postopkom razdruževanja sodih in lihih
indeksov (angl. odd-even separation) (Padfield, 2012) pridobimo transformiranke originalnih
vhodnih slik, s čimer prihranimo še en izračun FFT preslikave.
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Začetne vrednosti za optimizacijo dodatne geometrijske poravnave smo nastavili na sledeče
vrednosti: kot vijačnice k in malo polos elipse R smo nastavili na vrednost nič, parameter yt,
ki določa povprečno začetno razdaljo v smeri y, pa smo nastavili na vrednost, ki maksimira
namensko funkcijo (enačba (2.31)).
2.3.2 Izgradnja predlog oznak
Predloge oznak smo predhodno zgradili iz slik oznak brez napak. V tej fazi smo kapsule v
celoti napolnili s praškom, da bi zakrili dele oznak na zadnji strani. Izgradnjo predloge smo
začeli z izborom sivinske slike, na kateri je bila oznaka na sprednji strani dobro vidna. Ta slika
je služila kot začetna sivinska predloga. Nato smo ostale slike oznak geometrijsko poravnali
na začetno predlogo s pomočjo postopka prileganja predlog s fazno korelacijo (PC). Poravnane
slike smo akumulirali in na koncu izračunali aritmetično sredino intenzitet istoležnih slikovnih
elementov, tj. povprečno sliko. Ta slika predstavlja novo sivinsko predlogo, ki smo jo nato
razgradili s postopkom max shift (Derganc idr., 2003), da smo dobili končno binarno predlogo.
Korak izgradnje predloge se izvede samo enkrat, zato je daljše trajanje postopka upravičeno.
Če imamo dostop do izvirne grafike, ki je bila uporabljena med tiskanjem oznak na kapsule,
lahko namesto opisanega postopka sliko grafike uporabimo neposredno kot predlogo.
2.3.3 Zbirka slik
Poskuse smo izvedli na štirih zbirkah slik prozornih kapsul brez napak z različnimi radialnimi
oznakami. Posamezna zbirka je vsebovala 465, 632, 499 oz. 619 slik oznak. Vse kapsule so
bile standardne velikosti 3 (dolžina 15,9 mm, polmer telesa/kapice 5,57/5,82 mm). Vse oznake
so zavzemale približno 270◦ (13 mm) oboda kapsul. Kapsule so bile napolnjene z belim suhim
praškom, ki je zavzel približno 15 odstotkov celotne prostornine (Slika 2.2). Dve oznaki sta
vsebovali logotip podjetja, ostali dve pa napis. Oznaka 1 in oznaka 2 sta vsebovali radialno
črto z majhnim logotipom na sredini pod črto. Logotipa obeh oznak sta bila izrazito simetrična.
Oznaka 3 je vsebovala farmacevtsko ime zdravila podčrtano z radialno črto. Več simbolov je
bilo medsebojno zelo podobnih ali simetrično podobnih. Oznaka 4 je vsebovala le radialno
besedilo (brez črte) s simboli medsebojno manj podobnimi kot oznaka 3. Skupna površina
oznak z logotipom je bila znatno manjša od površine oznak z napisi.
Slike kapsul smo zajeli z napravo za samodejno vizualno pregledovanje farmacevtskih tablet
in kapsul SPINE (Sensum, Slovenia) (Slika 2.9). Naprava vsebuje trilinearno linijsko digitalno
kamero in osvetlitev z belimi svetlečimi diodami LED (angl. light-emitting diode), usmerjeno
na površino kapsule iz strani. Kapsule so razporejene v posebne žepke, kjer jih vakuumski
sistem drži v ponovljivih legah, kar omogoča zanesljiv zajem slik.
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razvrščanje in mehansko sortiranje
Slika 2.9. Naprava za samodejno vizualno pregledovanje farmacevtskih tablet in
kapsul SPINE (levo) in shematski prikaz njenih ključnih sestavnih elementov (de-
sno).
Referenčne lege oznak na slikah smo pridobili z ročno določitvijo treh parov korespondenčnih
kontrolnih točk med predlogo in oznako na posamezni sliki. Kontrolne točke so vključevale
izrazite in lahko razpoznavne točke na oznakah, na primer vogalne točke. Točnost določitve
referenčnih točk smo ovrednotili na sledeč način: najprej smo iz vseh treh parov kontrolnih
točk določili povprečen premik; nato smo vsako kontrolno točko predloge z upoštevanjem pov-
prečnega premika preslikali v koordinatni prostor slike oznake; napako smo definirali kot raz-
daljo med kontrolno točko slike oznake in pripadajočo preslikano kontrolno točko predloge.
Koren povprečne kvadratne napake RMSE (angl. root mean square error) in največja napaka
sta podana v Tabeli 2.1.
Tabela 2.1. Točnost določitve referenčnih točk za štiri vrste oznak uporabljene v
poskusih.
Napaka (mm) Oznaka 1 Oznaka 2 Oznaka 3 Oznaka 4
RMSE 0,068 0,131 0,060 0,055
Največja napaka 0,396 0,452 0,402 0,245
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2.3.4 Vrednotenje in rezultati
Metodo smo ovrednotili z vidika robustnosti, točnosti in hitrosti. Za oceno napake e smo upora-
bili razdaljo med kontrolnimi točkami geometrijsko poravnane predloge in pripadajočimi kon-
trolnimi točkami slike oznake. Geometrijsko poravnavo smo smatrali kot uspešno, če je bila
napaka vzorca manjša od 0,35 mm, saj so lokalne prostorske deformacije, ki se pojavljajo na
slikah oznak, običajno manjše od 0,35 mm. Točnost določitve območja oznake smo določili kot
RMSE napak e vseh uspešno poravnanih slik oznak.
Predlagano metodo smo primerjali z metodo določevanja območja oznak na običajnih (nepro-
zornih) kapsulah, ki so jo predlagali Špiclin idr. (Špiclin idr., 2010). Njihova metoda temelji na
prileganju predlog s pomočjo normalizirane križne korelacije (NCC) sivinskih slik. Za ustrezno
delovanje na prozornih kapsulah jo je bilo potrebno rahlo prirediti. Vhodne sivinske slike oznak
smo podobno kot v naši predlagani metodi razširili do 360◦ (Slika 2.10, levo), da smo vključili
tudi oznake na zadnji strani kapsul. Poleg tega smo NCC v celoti implementirali v Fourierevem
prostoru, kot je predlagal Padfield (Padfield, 2012).
Dodatno smo metodo primerjali z metodo prileganja predlog s pomočjo iskanja ujemanja
značilnic SIFT (angl. scale-invariant feature transform) (Lowe, 2004). Vhodne slike za me-
todo s SIFT so bile enake kot za metodo z NCC (Slika 2.10, levo). V prvem koraku smo tako
na sliki oznake kot na sliki predloge poiskali značilne točke s pomočjo postopka za zaznavo vo-
galnih točk FAST (Rosten in Drummond, 2005, 2006). Nato smo v zaznanih točkah izračunali
SIFT značilnice, na podlagi katerih smo poiskali potencialna ujemanja med značilnicami na
sliki oznake in značilnicami na predlogi (Lowe, 2004). V naslednjem koraku smo napačno
določena ujemanja izločili s pomočjo postopka RANSAC (Fischler in Bolles, 1981), tako da so
ostali le t.i. robustni ujemajoči se pari značilnih točk. Parametri za geometrijsko poravnavo
predloge so tako definirani s povprečno razdaljo (v smeri x in y) med robustno ujemajočimi se
pari značilnih točk. Predpostavljena geometrijska preslikava med predlogo in sliko oznake je
bila, tako kot pri ostalih dveh metodah, translacija z omogočenimi krožnimi premiki v smeri x.
Da bi ločeno ovrednotili prispevek fazne korelacije, razgradnje območja oznake s postopkom
max shift ter dodatnih mer podobnosti FO in BO, smo izvedli dodaten poskus: postopek prile-
ganja predloge smo dodatno izvedli samo s fazno korelacijo, in sicer na sivinskih slikah (PCint)
in na razgrajenih slikah oznak (PCseg). Vhodne slike f (x, y) za izračun PCseg so bile enake kot
vhodne slike za izračun nove mere podobnosti FBC (Slika 2.10, desno), medtem ko so bile
vhodne slike za PCint njim ustrezne sivinske slike, enako kot pri NCC (Slika 2.10, levo).
Referenčna metoda z NCC za običajne neprozorne kapsule ni vključevala nobenega dodatnega
koraka (npr. za kompenzacijo deformacij), zato smo predlagan dodaten korak z nelinearno
geometrijsko poravnavo ovrednotili ločeno zgolj za novo mero FBC.
Slika 2.10 prikazuje primer neuspešne geometrijske poravnave z mero podobnosti NCC (levo)
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Slika 2.10. Primer neuspešne geometrijske poravnave z mero podobnosti NCC
(levo) ter uspešne poravnave z novo mero podobnosti FBC (v sredini) in metodo
z iskanjem ujemanja značilnic SIFT (desno). Parametri za geometrijsko poravnavo
predloge so definirani z najvišjim vrhom mere podobnosti (pri metodah z NCC in
FBC) ter s povprečno razdaljo med robustno ujemajočimi se pari značilnih točk na
sliki (pri metodi s SIFT). Zgornja slika pri SIFT prikazuje zaznane značilne točke
(rdeči križci) in njim pripadajoča potencialna ujemanja (prekinjene črte), slika na
sredini pa prikazuje poravnano predlogo in robustne ujemajoče se pare značilnih
točk. Mera NCC ima več izrazitih vrhov, med katerimi najvišji ne predstavlja op-
timalnega premika med predlogo in sliko oznake. Nova mera FBC ojača vrh, ki
predstavlja optimalen premik, ostale vrhove pa oslabi. Spodnje slike prikazujejo
končni rezultat prileganja predloge, kjer je del predloge na sprednji strani obarvan
rdeče, del predloge na zadnji strani pa modro. Oznaka na zadnji strani kapsule je v
dobršni meri prekrita s praškom v kapsuli.
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Slika 2.11. Primer 3D upodobitve vseh štirih mer podobnosti, uporabljenih v po-
skusih. Prve tri mere (NCC, PCint, PCseg) imajo več izrazitih vrhov, med katerimi
najvišji ne predstavlja optimalnega premika, medtem ko predlagana mera (FBC)
uspešno oslabi lažne vrhove in posledično omogoča uspešno geometrijsko porav-
navo predloge.
in uspešne poravnave z novo mero podobnosti FBC (v sredini). Dodatno slika 2.11 prikazuje
3D upodobitve vseh štirih mer podobnosti, uporabljenih v poskusih. Mere so bile izračunane
na značilnem primeru slike oznake, pri katerem smo le z novo mero podobnosti FBC uspeli
določiti optimalen premik.
Rezultati primerjave predlagane metode z novo mero podobnosti FBC s štirimi primerjalnimi
metodami (PCint, PCseg, NCC in SIFT) z vidika robustnosti in točnosti za vse štiri vrste oznak
so predstavljeni v Tabeli 2.2. Dodatno so na Sliki 10 prikazani kumulativni deleži vzorcev slik
oznak v odvisnosti od napake prileganja predlog za vse vrste oznak in vse uporabljene metode.
Dodaten korak za kompenzacijo lokalnih deformacij je nemogoče zadovoljivo ovrednotiti na
podlagi referenčnih leg, pridobljenih preko treh parov korespondenčnih kontrolnih točk. Po-
gosto se namreč zgodi, da na območjih, kjer so lokalne deformacije najbolj izražene, nimamo
kontrolne točke. Po drugi strani pa je na sliki oznake pogosto težko najti več kot tri izrazite in
zanesljive kontrolne točke, ker so oznake lahko v večji meri zakrite. Poleg tega je le majhen
delež vseh slik v zbirkah vseboval znatno izražene deformacije oznak. Kompenzacijo lokalnih
deformacij smo zato ovrednotili z merjenjem izpostavljene površine oznake (tj. delež površine
oznake, ki ga predloga po prileganju ne prekrije) na uspešno poravnanih slikah (pogrešek manjši
od 0,35 mm) z mero podobnosti FBC. Izpostavljeno površino oznake (EPA, angl. exposed print
area) smo definirali kot:
EPA =
∑
x,y f f g (x, y)
(




kjer hreg predstavlja geometrijsko poravnano predlogo (Slika 2.14). Za vsako vrsto oznake smo
izračunali aritmetično sredino, standardni odklon in najvišjo vrednost izpostavljene površine
oznake pred in po koraku kompenzacije deformacij (Tabela 2.3). Dodatno so na Sliki 2.13 pri-
kazani kumulativni deleži vzorcev slik oznak v odvisnosti od EPA. Slika 2.14 prikazuje primer
uspešnega prileganja predloge, kjer je bila EPA z uporabo predlagane metode za kompenzacijo
deformacij močno zmanjšana. Upoštevajoč vse vzorce slik iz vseh štirih zbirk, je bila EPA v
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povprečju zmanjšana za približno 50 %.
Tabela 2.2. Primerjava predlagane metode (FBC) in treh primerjalnih metod (SIFT,
NCC, PCint in PCseg): e – napaka poravnave, RMSE – koren povprečne kvadratne
napake, emax – največja napaka.
Oznaka 1 Oznaka 2
Velikost zbirke 465 slik 632 slik
Metoda SIFT NCC PCint PCseg FBC SIFT NCC PCint PCseg FBC
Robustnost
e < 0, 35 mm (%) 83,9 72,5 81,5 91,2 99,1 79,9 85,1 86,4 95,3 98,6
Točnost
RMSE (mm) 0,11 0,12 0,11 0,10 0,11 0,16 0,16 0,16 0,16 0,16
emax (mm) 8,82 8,29 8,29 6,31 0,54 9,01 9,01 9,01 7,25 1,50
Oznaka 3 Oznaka 4
Velikost zbirke 499 slik 619 slik
Metoda SIFT NCC PCint PCseg FBC SIFT NCC PCint PCseg FBC
Robustnost
e < 0, 35 mm (%) 99,2 97,8 98,8 99,4 99,8 99,8 98,4 100,0 100,0 100,0
Točnost
RMSE (mm) 0,08 0,07 0,07 0,08 0,08 0,08 0,07 0,07 0,07 0,07
emax (mm) 8,69 8,60 6,60 6,60 0,57 6,16 6,33 0,31 0,33 0,31
Tabela 2.3. Izpostavljena površina oznake (EPA) za vse štiri vrste oznak pred in po
kompenzaciji deformacij: EPA – aritmetična sredina, σEPA – standardni odklon in
EPAmax – največja napaka.
Oznaka 1 Oznaka 2
prej potem %spr. prej potem %spr.
EPA 3,2 1,0 68,8 2,5 1,3 48,0
σEPA 2,9 1,4 51,7 2,6 1,6 38,5
EPAmax 16,5 9,6 41,8 17,2 9,4 45,3
Oznaka 3 Oznaka 4
prej potem %spr. prej potem %spr.
EPA 2,8 1,5 46,4 1,9 1,2 36,8
σEPA 2,6 1,6 38,5 1,4 1,1 21,4
EPAmax 20,8 9,6 53,8 10,6 7,5 29,2
Predlagan postopek določevanja območja oznak smo implementirali v programskem jeziku
C++. Računsko izvajanje postopka smo preizkusili na procesorski enoti 3,4 GHz Intel Core
i7 3770. Da bi metodo ovrednotili z vidika ustreznosti za vizualno pregledovanje farmacevt-
skih kapsul v realnem času, smo izmerili povprečen čas izvajanja posamezne določitve območja
oznake. Dosegli smo povprečen čas izvajanja 11 milisekund, pri čemer je začetna razgradnja
slike z max shift trajala približno 3 milisekunde, kompenzacija deformacij pa 2 milisekundi.
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Slika 2.12. Kumulativni deleži vzorcev slik oznak v odvisnosti od napake prileganja
predlog za štiri vrste oznak; primerjava predlagane metode (FBC) s tremi primerjal-
nimi metodami (SIFT, NCC, PCint in PCseg). Prileganje predloge smo smatrali kot
uspešno, če je bila napaka manjša od 0,35 milimetrov (prekinjene navpične črte).
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Slika 2.13. Kumulativni deleži vzorcev slik oznak v odvisnosti od izpostavljene
površine oznake (EPA) za vse štiri vrste oznak pred in po kompenzaciji deformacij.
Postopek prileganja predlog je bil izvršen z novo mero podobnosti FBC.
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Slika 2.14. Primer uspešnega prileganja predloge pred (zgoraj) in po (spodaj) kom-
penzaciji deformacij: rdeče/modro – predloga na sprednji/zadnji strani kapsule.
Sliki na levi prikazujeta razgrajeno sliko oznake v cilindričnem koordinatnem sis-
temu z jasno vidno izpostavljeno površino oznake (belo). Sliki na desni prikazujeta
končen rezultat prileganja predloge v koordinatnem sistemu izvirne slike kapsule.
Pred kompenzacijo deformacij (zgoraj) lahko vidimo precej veliko izpostavljeno
površino na spodnjem delu oznake (belo), medtem ko je po kompenzaciji deforma-
cij (spodaj) ta površina uspešno zmanjšana.
Izračun mere podobnosti in iskanje optimalnega premika je trajalo približno 6 milisekund (za
slike velikosti 256 x 128 slikovnih elementov). Izvajanje primerjalne metode z NCC (imple-
mentirane, kot je opisano v poglavju 2.3.1) je trajalo približno 3 milisekunde. Metodo z iska-
njem ujemanja značilnic SIFT smo implementirali v programskem okolju Matlab R2010b (The
Mathworks Inc., ZDA), zato njen čas izvajanja ni bil primerljiv z ostalima metodama.
2.4 Razprava
Uspešna določitev območja oznak je eden izmed ključnih korakov vizualnega pregledovanja
farmacevtskih kapsul z oznakami. Omogoča tako ustrezen pregled kakovosti oznake kot tudi
ustrezno zaznavo napak na preostali površini kapsule. Postopek prileganja predloge je potreben,
ker zgolj razgradnja slike za pridobitev območja oznake ni dovolj robustna in ker iščemo zgolj
pričakovano območje oznake (brez napak). Poleg tega med pregledovanjem kakovosti oznake
predlogo primerjamo z oznako na sliki vzorca, kar zahteva njuno prostorsko ujemanje. Če je
prileganje predloge neuspešno, lahko del oznake zaznamo kot napako (npr. madež črnila) in
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posledično kapsulo napačno razvrstimo med kapsule z napakami, ki jih nato zavržejo. Glede
na ogromne količine proizvedenih kapsul, lahko že eno-odstotno povišanje lažnih zaznav napak
znatno poviša stroške izdelave. Običajno je še dopustna meja manj kot en odstotek. Zato so že
navidezno majhne izboljšave uspešnosti določevanja območja oznak lahko ključnega pomena
pri osnovanju sistema za vizualno pregledovanje.
Predlagana metoda za določevanje območja oznak na prozornih kapsulah uvaja dve bistveni
izboljšavi: novo mero podobnosti za postopek prileganja predlog, ki z upoštevanjem spe-
cifičnih lastnosti prozornih kapsul znatno poveča robustnost, in dodaten korak za kompen-
zacijo deformacij oznak, ki izboljša točnost metode. Metoda je bila načrtovana za uspešno
določevanje območja pričakovanih oznak (brez napak), kjer preslikava med predlogo in sliko
oznake vključuje le premik ali translacijo in manjše deformacije, nastale med tiskanjem oznake
ali zajemom slike. Premik smo določili s prileganjem predloge s pomočjo nove mere podobnosti
FBC, medtem ko smo z dodatnim korakom ocenili in kompenzirali manjše lokalne deformacije
oznak. Če oznaka vsebuje bolj izrazite deformacije, pomeni, da je poškodovana. Napako na
takšni kapsuli bi zaradi neuspešnega prileganja predloge tudi zaznali (npr. kot madež črnila),
saj metoda dopušča le pričakovane manjše deformacije (Slika 2.3).
Metodo smo preizkusili na štirih zbirkah slik različnih radialnih oznak na prozornih kapsulah
brez napak. Glavni cilj je bil pridobitev ocene deleža neuspešnih poskusov prileganja predloge
oznake na kapsulah brez napak, ker to posledično povzroči lažne pozitivne zaznave napak (npr.
del oznake zaznamo kot napako ali na delu pričakovanega območja oznake zaznamo manj-
kajoč tisk). Nasprotno, neuspešno prileganje predloge na kapsulah z napakami dopuščamo, saj
napako zaznamo neodvisno od rezultata prileganja predloge. Kot opisano zgoraj, v primeru
neuspešnega prileganja predloge, kapsulo skoraj zagotovo prepoznamo kot poškodovano. Po
drugi strani je v primeru uspešnega prileganja zaznava morebitnih napak odvisna od delovanja
analize za zaznavo napak. V obeh primerih kapsulo pravilno razvrstimo med kapsule z napa-
kami. Ravno zaradi tega smo poskuse za ovrednotenje metode izvedli samo na kapsulah brez
napak.
Metodo prileganja predlog z novo mero podobnosti smo primerjali z metodo prileganja pre-
dlog z NCC (Špiclin idr., 2010) in metodo prileganja predlog z iskanjem ujemanja značilnic
SIFT (Lowe, 2004). Poleg tega smo ločeno ovrednotili prispevek fazne korelacije, razgradnje
območja oznake s postopkom max shift ter dodatnih mer podobnosti FO in BO s pomočjo dveh
dodatnih mer podobnosti (PCint in PCseg).
Delež uspešnih prileganj predloge s predlagano metodo je bil nad 98,6 % za vse štiri vrste oznak,
medtem ko sta metodi z NCC in SIFT dosegli delež uspešnih prileganj v razponu od 72,5 % do
98,4 % in od 79,9 % do 99,8 % (Tabela 2.2). Rezultati torej kažejo, da je robustnost metod z
NCC in SIFT močno odvisna od vrste oznake, medtem ko predlagana metoda (s FBC) izkazuje
bolj zanesljivo delovanje (Slika 2.12). Kljub temu lahko opazimo znatno korelacijo med vrsto
oznake in deležem uspešnih prileganj predloge pri vseh treh metodah. Na uspešnost prileganja
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vplivajo različne lastnosti oznak: skupna površina oznake, podobnost ali simetričnost znakov
ali simbolov itd. Manjša kot je skupna površina, večja je verjetnost, da se bo pomemben del
oznake nahajal na zadnji strani, kjer je lahko prekrit s praškom ali z delom oznake na sprednji
strani. Poleg tega lahko velika podobnost med znaki povzroči visoke vrednosti korelacije pri
napačnih premikih, medtem ko velika simetričnost znakov povzroči visoko korelacijo pri dveh
potencialnih premikih, ki sta medsebojno 180◦ narazen. Zato sta oznaka 1 in oznaka 2 z manjšo
skupno površino in izrazito simetričnostjo za prileganje predloge bolj dvoumni kot oznaka 3 in
oznaka 4. Predlagana metoda v primerjavi z metodami z NCC in SIFT v veliki meri zmanjša
učinek zgoraj omenjenih težav (Slika 2.12); vseeno pa ostaja majhen delež vzorcev, kjer je bilo
prileganje predloge neuspešno. Najpogostejši vzrok so večje prostorske deformacije oznak ali
nezadostna razgradnja območja oznake (max shift).
Uporaba fazne korelacije na sivinskih slikah (PCint) namesto NCC je le malenkostno izboljšala
robustnost prileganja predloge (glej rezultate za PCint na sliki 2.12 in v tabeli 2.2). Uporaba raz-
grajenih slik oznak (PCseg) je robustnost dodatno izboljšala (glej rezultate za PCseg na sliki 2.12
in v tabeli 2.2); kljub temu je bil delež neuspešnih prileganj predloge glede na običajne zah-
teve prevelik, še posebej za oznako 1 in oznako 2. Pomembnejše je dejstvo, da je uporaba
razgrajenih slik oznak nujno potrebna za definiranje novih mer podobnosti FO (enačba (2.6))
in BO (enačba (2.9)). Šele po vključitvi teh novih mer podobnosti v skupno mero podobnosti
za prileganje predlog FBC smo dosegli želeno robustnost (glej rezultate za FBC na sliki 2.12
in v tabeli 2.2). Skupna mera podobnosti FBC vsebuje fazno korelacijo (PC) in ne norma-
lizirane križne korelacije (NCC), saj se je PC izkazala kot bolj robustna (Sliki 2.11 in 2.12)
in tudi računsko manj zahtevna. Metodo določevanja območja oznak smo dodatno izboljšali
z vključitvijo koraka za kompenzacijo deformacij, s katerim smo znatno zmanjšali napako v
smeri y (Slika 2.3).
Doprinos koraka za kompenzacijo deformacij k izboljšanju točnosti ni bilo možno zadovoljivo
ovrednotiti s pomočjo treh parov korespondenčnih kontrolnih točk, saj na območjih, kjer so
lokalne deformacije najbolj izražene, pogosto nimamo kontrolne točke. Poleg tega je le majhen
delež vseh slik v zbirkah vseboval znatno izražene deformacije oznak. Zato smo uvedli izposta-
vljeno površino oznake (EPA) (2.33) kot merilo za oceno izboljšanja točnosti določitve območja
oznake. Iz Tabele 2.3 in Slike 2.13 je jasno razvidno, da je dodaten korak močno zmanjšal EPA
in posledično izboljšal točnost. Poleg tega lahko korak kompenzacije deformacij uporabimo
tudi na sivinskih slikah (namesto razgrajenih slik) in brez kakršnihkoli dodatnih prilagoditev
uporabimo tudi na običajnih neprozornih kapsulah.
Na sliki 2.13 lahko vidimo, da je EPA relativno velika tudi po kompenzaciji deformacij; na
1,5 odstotka vseh vzorcev presega 5 odstotkov celotne površine oznake. Vzrok za to je dvojen.
Prvič, EPA smo izmerili na razgrajenih slikah oznak, zato je njena ocena v primeru presežne raz-
gradnje, kjer je binarna maska oznake večja od dejanskega območja oznake, čezmerna. Drugič,
na oznakah se lahko pojavljajo tudi drugačne deformacije, ki jih je veliko težje ali celo ne-
mogoče modelirati, kot npr. deformacije oznak na zadnji strani zaradi neenakomernega loma
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svetlobe pri prehodu skozi lupino kapsule ali razne naključne deformacije. Ne glede na to je
EPA upravičeno merilo za oceno zboljšanja točnosti, kadar merimo razliko med EPA pred in po
kompenzaciji deformacij na istih vzorcih (Slika 2.13 in Tabela 2.3).
Po postopku prileganja predloge na slikah oznak predlogo preslikamo nazaj v koordinatni sis-
tem izvirne slike kapsule, kjer predloga določa območje oznake. V fazi zaznave napak nato
izračunamo različne značilnice kakovosti ločeno za območje oznake in preostalo površino kap-
sule. Območje oznake pregledamo s primerjanjem oznake na sliki vzorca in geometrijsko po-
ravnane predloge oznake. Dodaten korak kompenzacije deformacij izboljša točnost poravnave,
kar posledično izboljša zaznavo napak na območju oznake. Za zaznavo napak na preostali
površini kapsule je potrebno izpostavljeno površino oznake (enačba (2.33), Slika 2.14) na sliki
v celoti maskirati, saj lahko v nasprotnem primeru povzroči lažno pozitivno zaznavo napake
(npr. lahko jo razpoznamo kot madež črnila). Maskiranje lahko dosežemo s primerno stopnjo
morfološke razširitve (angl. morphological dilation) geometrijsko poravnane predloge oznake.
Večje kot so ne-modelirane naključne deformacije oznak, večja stopnja morfološke razširitve
je potrebna. Z morfološko razširitvijo posledično zmanjšamo območje v neposredni okolici
oznake, ki ga analiza preostale površine kapsule še zajame. Na tem območju torej zaznava
napak ni možna. Dodaten korak kompenzacije deformacij zmanjša izpostavljeno površino v
povprečju za 50 odstotkov (Tabela 2.3), zato lahko potrebno stopnjo morfološke razširitve zna-
tno zmanjšamo in tako izboljšamo zaznavo napak v okolici oznak.
Zbirka slik, ki smo jo uporabili v poskusih, je vsebovala veliko število vzorcev, kjer je bila
oznaka na zadnji strani kapsule v celoti zakrita s praškom v kapsuli. Kljub temu je bilo pri-
leganje predloge s predlagano metodo uspešno. Nova mera podobnosti FBC je namreč za-
snovana tako, da je v primeru odsotnosti signala na zadnji strani fbg (enačba (2.10)) mera BO
(enačba (2.9)) enaka nič (za vse premike). Posledično je tudi njen prispevek k celotni meri po-
dobnosti FBC enak nič (2.4). Predlagana metoda je torej primerna tudi za določevanje območja
oznak na običajnih neprozornih kapsulah.
Povprečen čas izvajanja predlaganega postopka za prileganje predloge je v primerjavi z metodo
z NCC narasel s treh milisekund na enajst milisekund. Vzrok za daljši čas izvajanja sta dva
dodatna koraka v postopku (razgradnja slike oznake: +3 milisekunde, kompenzacija deforma-
cij: +2 milisekundi) ter višja računska zahtevnost nove mere podobnosti FBC (2.4) (+3 mili-
sekunde). Kljub temu čas izvajanja 11 ms omogoča dovolj hitro analizo, ki dosega običajne
hitrostne zahteve za samodejno vizualno pregledovanje kapsul.
Učinkovit izračun mere podobnosti FBC smo dosegli s sledečo zasnovo implementacije. Prvič,
preslikava mere FBC v Fourierev prostor (poglavje 2.2.3) omogoča učinkovit izračun s pomočjo
postopka FFT, ki zniža računsko zahtevnost izračuna Fourierevih transformacij z O(M2N2) na
O(MNlog2MN ) (M – širina slike, N – višina slike). Drugič, vse Fouriereve transformacije,
ki vključujejo samo sliko predloge, lahko izračunamo vnaprej (pred pregledovanjem). Nena-
zadnje, z združevanjem para slik v eno sliko v kompleksnem prostoru in uporabo postopka
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razdruževanja sodih in lihih indeksov dodatno prihranimo en izračun FFT.
Poleg farmacevtskih kapsul obstaja na trgu mnogo različnih prozornih izdelkov, nad katerimi
se izvaja vizualno pregledovanje kakovosti. Predlagano metodo lahko uporabimo na vseh pro-
zornih valjastih izdelkih z oznakami, kot so na primer plastenke, steklenice, kozarci, vrči in
podobno. Druga možna uporaba metode je razvrščanje ali identifikacija prozornih valjastih
izdelkov z oznakami, še posebej, če se medsebojno razlikujejo zgolj po oznakah. Pri tem
lahko vrednost najvišjega vrha nove mere podobnosti uporabimo kot kriterij za razvrščanje.
Pri tem lahko razvrščanje dodatno izboljšamo z uporabo koraka kompenzacije deformacij, kjer
vrednost mere podobnosti FBC na koncu ponovno izračunamo s končno poravnano predlogo
(po nelinearni geometrijski preslikavi). Na tem mestu naj poudarimo, da predstavljen posto-
pek za kompenzacijo deformacij ni omejen niti na prozorne niti na valjaste izdelke, ampak ga
lahko uporabimo kot dodaten korak za izboljšavo kateregakoli postopka prileganja predloge,
kjer iskan vzorec vsebuje deformacije izražene v eni smeri/dimenziji. Edini predpogoj je, da je
mogoče definirati matematični model (geometrijsko preslikavo, kot npr. (2.29)), ki dobro opiše
pojavnost deformacij na zajetih slikah.
Glavna pomanjkljivost predlagane metode je njena odvisnost od začetne razgradnje slike
oznake. Če je območje oznake nezadostno razgrajeno, je prileganje predloge pogosto neu-
spešno. Posledično je robustnost metode na spremembe osvetlitve omejena z robustnostjo upo-
rabljenega postopka za razgradnjo slike oznake max shift (Derganc idr., 2003).
2.5 Sklep
Rezultati izvedenih raziskav potrjujejo izvedljivost uporabe predlagane metode za samodejno
vizualno pregledovanje prozornih farmacevtskih kapsul z oznakami tako z vidika robustnosti
in točnosti kot tudi z vidika hitrosti izvajanja. Z vidika robustnosti je bila predlagana metoda
znatno uspešnejša od obeh primerjalnih metod (NCC in SIFT). Poleg tega sta tako nova mera
podobnosti kot tudi dodaten korak za kompenzacijo deformacij primerna tudi za določevanje
območja oznak na običajnih neprozornih kapsulah. Predlagano metodo smo že uspešno vključili
v industrijsko napravo s strojnim vidom za vizualno pregledovanje tablet in kapsul SPINE
(Sensum, Slovenija), kjer smo dosegli skupno povprečno hitrost pregledovanja 25 kapsul na
sekundo. Čeprav smo metodo ovrednotili le na farmacevtskih kapsulah, je primerna tudi za
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agglomeration degree estimation in fluidized bed pellet coating processes using visual imaging.
International journal of pharmaceutics 546, 78–85, 2018.
https://doi.org/10.1016/j.ijpharm.2018.05.024
39
40 3 - Ocena stopnje aglomeracije med procesom oblaganja pelet
Povzetek
Aglomeracija pelet med oblaganjem v vrtinčnoslojnih oblagalnih napravah je neželen
pojav, ki vpliva na izkoristek procesa in na kakovost izdelkov. V okviru smernic PAT pre-
dlagamo sistem s strojnim vidom za medprocesno spremljanje stopnje aglomeracije. Izve-
dli smo sedem poskusov oblaganja v pilotni Wursterjevi oblagalni napravi pod različnimi
procesnimi pogoji, ki so omogočili širok nabor izidov poskusov. Slike pelet med obla-
ganjem smo zajeli brezkontaktno skozi opazovalno okno oblagalne naprave. Razvili smo
učinkovite metode za samodejno razpoznavo posameznih pelet in aglomeratov pelet na za-
jetih slikah. Trendi stopnje aglomeracije, zajeti med oblaganjem pelet, so razkrili dinamiko
aglomeracije v različnih fazah oblaganja. Stopnjo aglomeracije, izmerjeno v končni točki
oblaganja, smo primerjali z rezultati referenčne metode, pridobljenimi s sejalno analizo.
Primerjava je pokazala močno pozitivno korelacijo (determinacijski koeficient R2 = 0, 99),
kar potrjuje primernost našega pristopa za namen ocenjevanja stopnje aglomeracije. Med-
procesno izmerjena stopnja aglomeracije omogoča zgodnjo zaznavo prisotnosti aglomera-
cije in s pravočasnim ukrepanjem jo lahko zadržimo v sprejemljivem območju.
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3.1 Uvod
V zadnjih letih so se na trgu začela pojavljati številna PAT orodja, ki omogočajo medprocesno
spremljanje oblaganja pelet. Večina jih omogoča merjenje debeline obloge s pomočjo spektro-
skopije v bližnjem infrardečem območju (NIRS), Ramanove spektroskopije, teraherčnega pul-
znega slikanja, tehnike prostorskega filtriranja (angl. spatial filter velocimetry, SFV), optične
koherentne tomografije ali slikovnih tehnik (Knop in Kleinebudde, 2013, Korasa in Vrečer,
2018), ne omogočajo pa izrecne zaznave aglomeracije ali ocene deleža aglomeratov. Po drugi
strani pa lahko v strokovni literaturi zasledimo številne študije, ki predlagajo različne možnosti
zaznave aglomeracije v raznovrstnih industrijskih procesih. Nekateri pristopi temeljijo na meri-
tvah enega ali več procesnih parametrov, kot so temperatura, tlak, vlažnost (Jiménez idr., 2006,
Prata idr., 2012) ali meritvah akustičnih emisij (Sheahan in Briens, 2015, Wang idr., 2009) med
oblaganjem. Bistvena pomanjkljivost takšnih pristopov je, da temeljijo na posrednem merjenju
lastnosti pelet in zato zahtevajo modeliranje korelacije med merjeno veličino in stanjem pro-
cesa (stopnjo aglomeracije) za vsak proces posebej. Dodatna ovira je težavnost kalibracije, ki
bi omogočala bolj precizne meritve, kot so na primer ocena fizične velikosti in oblike aglo-
meratov ali ocena stopnje aglomeracije v realnem času. Wang idr. (2009) so uporabili meritve
akustičnih emisij za zaznavo aglomeracije v proizvodnji poliolefina v vrtinčnoslojnih reaktor-
jih. Uspelo jim je zaznati prisotnost aglomeratov in celo zgraditi empirični model za grobo
oceno njihove velikosti, vendar je tudi ta metoda posredna. Poleg tega model za oceno velikosti
aglomeratov nima teoretične podpore in dovolj eksperimentalnih podatkov.
Trenutno najbolj obetavni pristopi za analizo aglomeracije med procesom oblaganja pelet teme-
ljijo na optičnih meritvah. V številnih raziskovalnih študijah so avtorji uporabili tehniko prostor-
skega filtriranja SFV (Ator, 1963) za zaznavo in/ali ovrednotenje aglomeracije. Hudovornik idr.
(2015) so preizkusili sposobnost SFV sonde za zaznavo aglomeratov s pomočjo korelacije med
medprocesno izmerjenim percentilom porazdelitve Dv90 (devetdeseti percentil prostorninske
porazdelitve velikosti) in dejanskim številom aglomeratov v vzorcih pelet, ki so jih v različnih
časovnih točkah vzorčili iz procesa. Prisotnosti dejanskih aglomeratov jim ni uspelo zaznati
ali kvantificirati; predvidoma zaradi tvorbe neobstojnih, t. i. mehkih aglomeratov, ki so one-
mogočili zaznavo dejanskih obstojnih aglomeratov. Wiegel idr. (2016) so prav tako preučevali
zmožnost uporabe tehnike SFV za medprocesno zaznavo aglomeracije pelet. Uspelo jim je
zaznati prisotnost aglomeracije s pomočjo vizualnih sprememb v porazdelitvi velikosti delcev,
kjer je bil razviden dodaten modus pri večjih velikostih delcev pri procesih, ki so vsebovali
znatno količino aglomeratov. Niso pa ocenjevali stopnje aglomeracije. Tudi Plitzko in Dietrich
(2010) sta uporabila tehniko SFV za medprocesno zaznavo aglomeracije pelet. Uspelo jima
je zaznati porast količine večjih delcev in tudi oceniti stopnjo aglomeracije preko razlike med
izmerjenimi porazdelitvami velikosti pelet v različnih časovnih točkah in referenčno porazdeli-
tvijo velikosti. Vendar pa ima tehnika SFV določene pomanjkljivosti: majhno število izmerje-
nih delcev v časovnem intervalu, posredno merjenje tetivne dolžine delcev na podlagi njihove
hitrosti in časa prehoda (ni možno določiti velikosti posameznih delcev ali izmeriti njihovih
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morfoloških značilnosti), nezmožnost zaznave prekrivajočih se delcev ter invazivnost metode.
Podjetje Malvern Instruments Ltd je objavilo prispevek (Malvern Instruments Ltd, 2015), ki
opisuje metodo analize slik za razpoznavo aglomeratov na podlagi več različnih morfoloških
značilnosti delcev, kot so na primer velikost, konveksnost in/ali okroglost. Vendar pa predsta-
vljena metoda zahteva dobro razpršen vzorec in zato ni primerna za medprocesno razpoznavo
aglomeratov. Možina idr. (2010a) so predlagali sistem s strojnim vidom kot PAT orodje za spre-
mljanje procesa oblaganja pelet in tudi predstavili možnost zaznave aglomeracije. Vendar pa
so predlagano metodo preizkusili le na slikah, zajetih pod nadzorovanimi pogoji, kjer so bile
pelete in aglomerati dobro medsebojno ločeni.
V tem prispevku predstavljamo inovativno metodo za samodejno, neinvazivno medprocesno
ocenjevanje stopnje aglomeracije pelet med oblaganjem. Slike sedmih poskusov oblaganja
z različnimi končnimi stopnjami aglomeracije smo zajeli skozi opazovalno okno Wursterjeve
oblagalne naprave (komore) na pilotni skali in s pomočjo slikovne analize izračunali trende
stopnje aglomeracije. Stopnje aglomeracije v končni točki procesov smo primerjali z rezultati
referenčne metode, pridobljenimi s sejalno analizo, ki se na vseh skalah izdelave obloženih pe-
let uporablja kot rutinska metoda za določevanje stopnje aglomeracije in za dejansko separacijo
aglomeratov od pelet.
3.2 Medprocesna metoda s strojnim vidom
Predlagana medprocesna metoda s strojnim vidom vsebuje sledeče glavne korake: med izvaja-
njem procesa oblaganja pelet zajamemo zaporedje slik pelet. Na zajetih slikah se v realnem času
izvaja slikovna analiza za razpoznavo posameznih pelet in aglomeratov. Na podlagi razpoznave
delcev se nato izračuna stopnja aglomeracije.
3.2.1 Analiza slik
Metoda za analizo slik sestoji iz dveh glavnih korakov. V prvem koraku določimo območja
delcev na sliki s pomočjo metode razgradnje slik tako, da so gruče delcev (potencialni aglo-
merati) združeni v eno območje. Nato dobljena območja razvrstimo med posamezne pelete oz.
aglomerate (Slika 3.1).
Najprej ločimo ospredje (delce na sliki) od ozadja s pomočjo metode binarnega upragovlja-
nja sivinskih vrednosti na sliki. Prag za upragovljanje določimo s pomočjo Otsujeve me-
tode (Otsu, 1979). Ospredje nato dodatno razgradimo na posamezna območja delcev s pomočjo
metode za rojenje podatkov DBSCAN (Ester idr., 1996) in modela razvodij (angl. water-
shed) (Beucher in Lantuejoul, 1979).
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zajeta slika I(p) maska ospredja slika uteži W(p) označena območja
Slika 3.1. Glavni koraki metode za analizo slik.
Metoda DBSCAN temelji na rojenju podatkov na podlagi njihove lokalne gostote, pri čemer
je število rojev poljubno in je samodejno določeno. Poleg tega DBSCAN združuje le točke,
ki se nahajajo v območjih visoke gostote, posamezne bolj raztresene točke pa obravnava kot





Slika 3.2. Skica pravil rojenja z DBSCAN: roj sestoji iz jedrnih točk (rdeče) in
robnih točk (zeleno). Jedrne točke imajo vsaj nmin točk v svoji okolici Nε (omejeni
z ε), medtem ko imajo robne točke v svoji okolici Nε manj kot nmin točk, vendar
se nahajajo znotraj Nε vsaj ene izmed jedrnih točk. Točke, ki se nahajajo izven Nε
katerekoli jedrne točke in imajo manj kot nmin točk v svoji okolici Nε, obravnavamo
kot šum (modro).
Za razgradnjo slike na območja delcev vsak slikovni element znotraj ospredja predstavlja vho-
dno točko p za rojenje. Poleg tega vsaki točki p priredimo utež W(p) na osnovi velikosti gradi-
enta G(p), normaliziranega z intenziteto I(p) v tej točki:




kjer sta I(p) in G(p) normalizirana na vrednosti med 0 in 1.
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S takšno definicijo imajo točke nizke intenzitete in visokega gradienta, npr. točke na robu pelet,
nižjo vrednost uteži kot točke v osrednjem delu pelet. Poleg tega visoki gradienti, ki se lahko
pojavijo v osrednjem delu (npr. zaradi odbleskov), zaradi normalizacije z intenziteto ne vplivajo
znatno na vrednost uteži. Gostota d (p) v okolici Nε dane točke je tako določena kot vsota uteži




W (pi) , pi ∈ Nε (p). (3.2)
Cilj koraka določevanja območja delcev je najprej ločiti delce od ozadja in nato dodatno znotraj
gruč delcev medsebojno ločiti tiste delce, ki se samo vizualno stikajo (so medsebojno prekri-
vajoči z zornega kota kamere), ne pa ločiti tudi delce, ki pripadajo dejanskim fizičnim aglome-
ratom. Delci, ki se le vizualno stikajo, imajo na zajetih slikah običajno dobro vidne medsebojne
meje, kar se izraža v višjih vrednostih gradientov v območju stika. Nasprotno pravi fizični
aglomerati sestojijo iz delcev, ki so medsebojno povezani s snovnim mostičkom, ki na slikah
običajno zabrišejo meje med delci, kar se izraža v nižjih vrednostih gradientov v območju stika.
Opisana metoda razgradnje slike s pomočjo postopka DBSCAN ločuje območja delcev na pod-
lagi gradientov in intenzitete slikovnih elementov na sliki. V tej fazi so določena območja del-
cev običajno (odvisno od nastavitve parametrov ε in nmin) nekoliko manjša od dejanskih delcev,
in sicer ne vsebujejo slikovnih elementov blizu robov delcev. Da bi vključili tudi robne slikovne
elemente, uporabimo metodo za razgradnjo slik s pomočjo modela razvodij, kjer za markerje
uporabimo območja delcev, določena v prejšnjem koraku s postopkom DBSCAN. Poleg tega
v bližnji okolici delcev definiramo nedoločeno območje, znotraj katerega iščemo dejanski rob
delcev na sliki. Nedoločeno območje definiramo s pomočjo morfološke razširitve binarne ma-
ske ospredja (določene v prvem koraku razgradnje slike (Slika 3.1)), in sicer kot razširjeno
binarno masko, izključujoč območja delcev (Slika 3.3, sredina). Končni rezultat je slika točneje
določenih območij, kjer ima vsako območje delca enolično oznako, ki ga identificira (Slika 3.3,
desno).
Po zaznavi območij delcev sledi razvrščanje zaznanih območij na posamezne delce ali aglome-
rate glede na njihovo velikost. Natančneje razvrščanje izvedemo na podlagi velikosti premera
b, tj. manjša stranica očrtanega pravokotnika z najmanjšo površino (Slika 3.4), saj razvrščanje s
tako definiranim premerom dobro sovpada z rezultati sejalne analize; premer b je namreč ocena
velikosti drugega največjega premera delca v tridimenzionalnem prostoru, ki delcu preprečuje
prehod skozi sito. Torej zaznane delce s premerom b, večjim od vnaprej določenega praga Tb
(b > Tb), razvrstimo med aglomerate, medtem ko delce s premerom b, manjšim od praga Tb
(b < Tb), razvrstimo med posamezne pelete.
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Slika 3.3. Izboljšanje natančnosti določitve območij delcev z razgradnjo s pomočjo
modela razvodij; levo – originalna sivinska slika, sredina – slika markerjev (črno
– ozadje, barvno – območja delcev, določena z razgradnjo z DBSCAN, belo – ne-
določeno območje), desno – končna slika oznak območij.
a
b
Slika 3.4. Za oceno velikosti zaznanim delcem očrtamo pravokotnike z najmanjšo
površino. Manjšo stranico pravokotnika (b) uporabimo kot kriterij za razvrščanje
delcev.
3.2.2 Ocena stopnje aglomeracije
Z identificiranimi posameznimi peletami in aglomerati lahko ocenimo stopnjo aglomeracije.
Zaradi primerjave je koristno stopnjo aglomeracije definirati enako kot pri sejalni analizi, tj. kot
masni delež aglomeratov. Če predpostavimo konstantno fizično gostoto delcev, je prostornina
posameznega delca neposredno odvisna od njegove mase. Ob predpostavki krogličnega modela
delcev, lahko njihovo prostornino izračunamo preko enakovrednega krožnega premera ECD
(angl. equivalent circular diameter), ki ga izračunamo iz površine A projekcije delca na sliki,
















Stopnjo aglomeracije AD nato lahko definiramo kot razmerje med prostornino aglomeratov in
prostornino vseh analiziranih delcev v določenem časovnem intervalu. Če je M število posa-
meznih pelet in N število aglomeratov v določenem časovnem intervalu, potem lahko stopnjo













· 100 %,T (x, y), (3.5)
kjer ESVagg predstavlja ocenjeno enakovredno kroglično prostornino aglomerata, medtem ko
ESVppt predstavlja ocenjeno enakovredno kroglično prostornino posameznih pelet.
3.3 Izvedba poskusov
3.3.1 Oblaganje pelet
Vhodni material so bila sladkorna peletna jedra (Suglets, Colorcon, Združeno kraljestvo) s
porazdelitvijo velikosti v območju 850–1000 µm (masni odstotek vsaj 90 %). Za zdravilno
učinkovino smo uporabili Riboflavin (BASF, Nemčija). HPMC (hidroksipropilmetil celuloza,
Methocel E5, Colorcon, Združeno kraljestvo) smo uporabili kot osnovno sredstvo za oblikova-
nje filma skupaj s PEG 6000 (polietilenglikol Lipoxol, Sasol, Nemčija), ki je služil kot mehčalo.
V vseh poskusih smo uporabili isto sestavo suspenzije za oblaganje (Tabela 3.1).






Poskuse oblaganja pelet smo izvedli v vrtinčnoslojni Wursterjevi oblagalni napravi na pilotni
skali ARIA 120 (IMA, Italija). V vsakem poskusu smo uporabili različno nastavitev kritičnih
parametrov, kot so masa šarže, temperatura in pretok vhodnega zraka, hitrost razprševanja obla-
galne disperzije, razprševalni zračni tlak ter razmak med distribucijsko ploščo (DP) in razme-
jitvenim valjem (RV). Za vsak poskus smo pripravili vnaprej določeno količino suspenzije za
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oblaganje za dosego želenega teoretičnega končnega masnega prirastka. Procesni parametri za
vse poskuse so prikazani v Tabeli 3.2.
















kg ◦C m3/h ml/min bar mm %
P1 50 70 500 80 3 35 5
P2 25 55 500 80 2 28 5
P3 25 70 800 150 3 28 5
P4 50 70 800 80 2 28 10
P5 50 55 800 150 2 35 5
P6 25 55 800 80 3 35 10
P7 50 70 800 150 3 45–60 10
3.3.2 Zajem slik
Slike pelet smo zajeli s pomočjo sistema s strojnim vidom za medprocesno vizualno pregle-
dovanje delcev PATVIS APA (Sensum, Slovenija) (Slika 3.5). Sistem vključuje industrijsko
monokromatsko CMOS matrično kamero MV1-D1312-80-G2 (PhotonFocus, Švica), dvojno
telecentrični objektiv TC 12024 (Opto Engineering, Italija) in namensko izdelano svetilo in kr-
milnik. Zajete slike se preko povezave Gigabit Ethernet prenesejo na procesno enoto, kjer se
izvaja namenska programska oprema za predogled in obdelavo slik za analizo lastnosti delcev
v procesu. Naprava omogoča zajem slik hitro gibajočih se delcev pri hitrosti zajema do 100 slik
na sekundo.
Telecentrični objektiv ima za aplikacijo spremljanja delcev med procesom vrsto ugodnih lastno-
sti: povečava (v delovnem območju objektiva) je neodvisna od razdalje objekta do objektiva (ni
učinka paralakse), znatno zmanjšana pa je tudi geometrijska distorzija slike. Velikost objekta na
sliki je torej konstantna, ne glede na premike objekta v smeri optične osi (v delovnem območju
objektiva) kot tudi za premike po slikovni ravnini (Opto Engineering, 2015). To daje sistemu
robustnost in neobčutljivost na manjše spremembe pogojev (npr. vibracije, majhni premiki
optičnega sistema ali slikanih objektov itd.).
Svetilo sistema je sestavljeno iz cilindričnega nosilca, na katerem je ekvidistantno razporejenih
12 LED elementov (XLamp XM-L2, Cree Inc., ZDA), ki svetijo pod kotom proti optični osi
sistema.
Slike pelet smo zajeli skozi opazovalno okno vrtinčnoslojne oblagalne naprave. Pritrditveno
mesto je omogočalo zajem slik pelet v prostem padu neprekinjeno skozi celoten proces oblaga-
nja (Slika 3.6).






Slika 3.5. Naprava za medprocesno analizo delcev PATVIS APA (levo) in shematski
prikaz njenih ključnih sestavnih elementov (desno).
Ločljivost slik je bila 512 × 512 slikovnih elementov, pri čemer je velikost posameznega sli-
kovnega elementa znašala 31,2 µm. Slike so zajele vidno polje velikosti približno 16 × 16 mm.
Sistem je omogočal zajem s hitrostjo 100 slik na sekundo.
3.3.3 Referenčna metoda
Po koncu vsakega poskusa oblaganja pelet smo izvedli standardni postopek sejalne analize, s
pomočjo katerega smo določili stopnjo aglomeracije kot masni delež aglomeratov po končanem
procesu. Tako smo pridobili referenčno končno stopnjo aglomeracije za vsak poskus. Presejali
smo celotno količino izhodnih materialov, in sicer s sitom velikosti odprtin 1000 µm.
3.4 Rezultati
Zajete slike smo analizirali s predlagano metodo z namenom določitve trendov stopnje aglome-
racije med procesom oblaganja (Sliki 3.7 in 3.8, levo); tri glavne faze procesa oblaganja, tj. tem-
periranje, razprševanje, sušenje, so na sliki ločene z navpičnimi črtami (začetek razprševanja,
konec razprševanja). Trende smo izračunali po enačbi (3.5) za vsak interval vzorčenja za dva
praga velikosti Tb, in sicer 1000 µm in 1500 µm. Interval vzorčenja smo nastavili na dve minuti
(12 000 slik). Dosegli smo hitrost analize približno 1250 delcev na sekundo, kar pomeni pri-
bližno 150 000 delcev (skupna masa 91,5 g, ocenjena na podlagi povprečne velikosti in gostote)
statistično ovrednotenih v vsaki časovni točki.
Poleg tega smo v dvominutnem intervalu na začetku in na koncu procesa ocenili tudi poraz-




Slika 3.6. Postavitev za zajem slik: PATVIS APA (a), nameščen na opazovalno
okno (b) vrtinčnoslojne oblagalne naprave, omogoča zajem slik pelet v prostem
padu (c).
delitev velikosti zaznanih delcev (Sliki 3.7 in 3.8, desno). Prikazane porazdelitve velikosti so
prostorninsko utežene.
Po vsakem končanem poskusu oblaganja smo določili končni prirastek mase, izkoristek procesa
in stopnjo aglomeracije. Nato smo končno stopnjo aglomeracije, ocenjeno s predlagano metodo
s strojnim vidom (tj. stopnjo aglomeracije v zadnjem intervalu vzorčenja), za vsak poskus
primerjali z rezultati referenčne sejalne metode (Tabela 3.3, Slika 3.9).
Slika 3.10 prikazuje medsebojno odvisnost med vrednostmi stopnje aglomeracije, ocenjenimi z
referenčno sejalno metodo in predlagano metodo s strojnim vidom skupaj z linearno regresijsko
premico. Mero ujemanja smo ovrednotili z determinacijskim koeficientom R2. Dosegli smo R2
vrednost 0,97 pri pragu velikosti 1000 µm in 0,99 pri pragu velikosti 1500 µm.
3.5 Razprava
V tem prispevku smo predlagali novo metodo s strojnim vidom za samodejno medprocesno
oceno stopnje aglomeracije pelet med procesom oblaganja. Rezultati kažejo močno pozitivno
korelacijo (determinacijski koeficient R2 nad 0,97) med stopnjo aglomeracije, ocenjeno z refe-
renčno sejalno metodo in predlagano metodo s strojnim vidom (Slika 3.10). Dobro korelacijo
lahko dodatno potrdimo z opazovanjem porazdelitve velikosti v končni točki oblaganja; poskusi
z visoko stopnjo aglomeracije (P5–P7) izkazujejo bimodalno porazdelitev velikosti z drugim



























































































































Slika 3.7. Trendi stopnje aglomeracije za dva praga velikosti Tb (levo) in pripa-
dajoče prostorninsko utežene porazdelitve velikosti (desno) za poskuse oblaganja z
nizko končno stopnjo aglomeracije (P1–P4). D90 predstavlja 90. percentil poraz-
delitev.





























































































Slika 3.8. Trendi stopnje aglomeracije za dva praga velikosti Tb (levo) in pripa-
dajoče prostorninsko utežene porazdelitve velikosti (desno) za poskuse oblaganja z
visoko končno stopnjo aglomeracije (P5–P7). D90 predstavlja 90. percentil poraz-
delitev.
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Tabela 3.3. Rezultati procesov oblaganja skupaj s končnimi stopnjami aglomera-









(Tb = 1000 µm)
ADvisual
(Tb = 1500 µm)
% % % % %
P1 3,41 98,46 0,00 6,77 1,20
P2 4,79 99,55 0,22 2,16 0,30
P3 4,34 99,06 0,29 5,03 0,66
P4 8,47 95,97 2,62 7,00 1,67
P5 4,08 92,27 6,94 17,25 7,60
P6 8,87 89,52 9,51 15,72 7,89












Slika 3.9. Primerjava stopnje aglomeracije po končanem oblaganju, ocenjene z
referenčno sejalno metodo in s predlagano metodo s strojnim vidom.











Slika 3.10. Medsebojna odvisnost med vrednostmi stopnje aglomeracije (AD), oce-
njenimi z referenčno sejalno metodo in predlagano metodo s strojnim vidom skupaj
z regresijsko premico za dva praga velikosti Tb.
modusom pri približno dvakratniku velikosti (premer b) posameznih pelet. Poleg tega opazimo
znatno povišanje vrednosti D90 percentila porazdelitev na koncu poskusov z visoko stopnjo
aglomeracije (Sliki 3.7 in 3.8, desno).
V rezultatih smo za oceno stopnje aglomeracije uporabili dva različna praga velikosti Tb. Prag
1000 µm smo izbrali na podlagi velikosti odprtin sita, ki smo ga uporabili pri referenčni sejalni
analizi. Prag 1500 µm pa smo izbrali na podlagi najvišje vrednosti R2 za vrednosti pragov v
razponu od 875 µm do 2715 µm (Slika 3.11). Vrednosti R2 za vsak prag smo določili na podlagi
regresijske premice med končnimi vrednostmi stopnje aglomeracije, ocenjenimi s predlagano in
referenčno metodo. Pri pragu Tb 1000 µm smo dosegli R2 vrednost 0,97, pri pragu Tb 1500 µm
pa 0,99. To kaže na močno pozitivno korelacijo z referenčno metodo v širokem razponu pragov
velikosti, kar potrjuje robustnost predlagane metode na spremembo parametra praga velikosti.
Trendi stopnje aglomeracije za oba izbrana praga Tb izkazujejo zelo podobno dinamiko
(Sliki 3.7 in 3.8); trend za prag 1000 µm je v grobem le skaliran in premaknjen proti višjim
vrednostim. To lahko dodatno potrdimo s primerjavo ocenjenih končnih vrednosti stopnje aglo-
meracije (Tabela 3.3). Bolj pomembno je dejstvo, da sta oba izbrana praga velikosti dosegla
močno pozitivno korelacijo z rezultati referenčne sejalne metode (R2 0,97 in 0,99 za prag veli-
kosti 1000 µm oz. 1500 µm) (Slika 3.10). Poleg tega je zelo zanimiva ugotovitev, da absolutne
vrednosti končne stopnje aglomeracije pri pragu 1500 µm (pri katerem smo dosegli najvišji R2)
zelo dobro sovpadajo z oceno stopnje aglomeracije s sejalno analizo (Tabela 3.3), kar dodatno
upravičuje izbiro ravno te vrednosti v naših poskusih.
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Slika 3.11. Determinacijski koeficient R2 linearne regresije v odvisnosti od praga
Tb.
Prikazane porazdelitve velikosti delcev na začetku poskusov oblaganja vsebujejo znaten delež
velikosti izven območja 850–1000 µm navedenega v specifikacijah za izbran tip pelet. Po na-
vedbah proizvajalca je lahko 10 % pelet izven navedenega območja (poglavje 3.3.1). Dodaten
vzrok je tudi pogrešek zaradi meritve velikosti preko zaznanih območij delcev na slikah pe-
let (projekcija delcev na 2D slikovno ploskev), kjer se pelete lahko medsebojno prekrivajo z
zornega kota kamere. Posledično se lahko zgodi, da je na sliki viden le del pelete (izmerjene
velikosti pod 850 µm) ali pa dve prekrivajoči se peleti zaznamo kot en delec (izmerjene veliko-
sti nad 1000 µm). Iz podobnih razlogov (zaradi projekcije prekrivajočih se delcev in različno
orientiranih aglomeratov na 2D slikovno ploskev) bimodalne porazdelitve velikosti delcev na
koncu poskusov oblaganja vsebujejo izmerjene vrednosti, enakomerno porazdeljene tudi med
obema modusoma.
Poskusi oblaganja so bili uspešni iz stališča končnega masnega prirastka (Tabela 3.3). Rezul-
tati jasno kažejo, da so peletna jedra prejela precejšnjo količino suspenzije za oblaganje blizu
ciljne vrednosti teoretičnega masnega prirastka, in da smo pridobili širok nabor končnih vre-
dnosti stopnje aglomeracije. Rezultati kažejo, da so poskusi oblaganja z visoko končno stopnjo
aglomeracije (P5–P7) dosegli nižji izkoristek procesa (Tabela 3.3).
Aglomerate pelet lahko razdelimo na t. i. mehke in trdne aglomerate. Mehki aglome-
rati so krhki in zlahka razpadejo, medtem ko so trdni aglomerati obstojnejši in ne razpadejo
zlahka (Nichols idr., 2002). Metoda s strojnim vidom zazna obe vrsti aglomeratov, medtem ko
med sejanjem mehki aglomerati povečini razpadejo in le trdni aglomerati ostanejo na situ. Po-
sledično so bile absolutne vrednosti končne stopnje aglomeracije ocenjene z metodo s strojnim
vidom pri pragu velikosti Tb 1000 µm (enak velikosti odprtin sita) višje kot vrednosti izmerjene
s sejalno analizo za vse poskuse. Torej je pričakovano, da so meritve z nekoliko višjim pra-
gom velikosti (1500 µm) dosegle boljše ujemanje s sejalno analizo (Sliki 3.9 in 3.10). Ostali
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pomembni dejavniki, ki vplivajo na oceno stopnje aglomeracije z metodo s strojnim vidom, so:
predpostavljen kroglični model za oceno prostornine delcev (aglomerati so v splošnem lahko
bolj nepravilnih oblik), ocena premera b delcev (poglavje 3.2.1) iz površine projekcije delcev na
2D slikovno ploskev (glede na orientacijo delcev je premer b lahko različen od pravega drugega
največjega premera delca) ter prekrivanje delcev (premer b in prostornina delno zakritih delcev
sta lahko podcenjena).
Zmožnost zaznave mehkih aglomeratov je pomembna prednost predlagane metode iz sledečih
razlogov. Prvič, mehki aglomerati lahko znatno vplivajo na enakomernost debeline obloge, še
posebej v primeru razpada aglomeratov v zadnji fazi procesa oblaganja, tj. fazi sušenja. S se-
jalno metodo mehkih aglomeratov ni mogoče zaznati, saj med sejanjem po večini razpadejo.
Drugič, mehki aglomerati so predhodniki trdnih aglomeratov. Zmožnost zaznave mehkih aglo-
meratov predlagane metode zato izboljša občutljivost zaznavanja pojava aglomeracije. Medpro-
cesno pridobljena informacija o stopnji aglomeracije tako omogoča pravočasno posredovanje
še pred nastankom trdnih aglomeratov. Vendar pa predlagana metoda ni sposobna razločevanja
med mehkimi in trdnimi aglomerati, kar je njena pomanjkljivost, ki vnaša negotovost v oceno
izkoristka procesa na podlagi končne stopnje aglomeracije.
Trendi stopnje aglomeracije (Sliki 3.7 in 3.8, levo) podajajo nov, poglobljen vpogled v di-
namiko nastajanja in razpadanja aglomeratov skozi proces oblaganja. Že na začetku, v fazi
temperiranja, smo zaznali nekaj aglomeratov. Razmere v oblagalni komori so v tej fazi zelo
suhe, zato domnevamo, da nastajajo zelo mehki aglomerati zaradi povečanega triboelektričnega
učinka, kar je bilo razvidno tudi na zajetih slikah iz te faze. Na začetku faze razprševanja lahko
opazimo nagel porast stopnje aglomeracije. Hitrost razprševanja v izvedenih poskusih je bila
konstantna in ne postopno povečevana, kar je povzročilo začasno lokalno prenasičenost vlage
v razmejitvenem valju. To je domnevno vodilo do nastajanja mehkih aglomeratov zaradi pre-
velikega omočenja pelet. Mehki aglomerati, nastali v fazi temperiranja, so domnevno dodatno
spodbudili ta proces. Pri petih od sedmih poskusov lahko opazimo še eno skupno značilnost, in
sicer znatno padajoč trend v fazi sušenja. To nakazuje, da nekateri slabše obstojni aglomerati v
suhih razmerah razpadajo na posamezne pelete, kar zmanjšuje enakomernost nanosa obloge in
posledično vpliva na kakovost končnega izdelka. Medprocesna ocena stopnje aglomeracije torej
prinaša edinstvene informacije o kakovosti obloge, ki jih s sejalno analizo ni mogoče pridobiti.
Rezultate, dobljene s predlagano metodo, smo ovrednotili s primerjavo z referenčno metodo s
sejalno analizo po koncu procesa oblaganja. Torej smo metodo potrdili le v končnih točkah
trendov stopnje aglomeracije. Ta pristop je bil za izvedene poskuse najbolj primeren zaradi
narave in omejitev referenčne metode, ki je nenazadnje edini standardni postopek za analizo
aglomeracije in zato najbolj relevanten. Poleg tega zaradi novosti področja trenutno ni na voljo
zanesljive alternativne medprocesne metode, s katero bi lahko primerjali rezultate v vseh točkah.
Kljub temu nam dosežena močno pozitivna korelacija s sejalno analizo, za vseh sedem poskusov
oblaganja (Slika 3.10) z različnimi nastavitvami procesnih parametrov (Tabela 3.2) in dolžinami
trajanja oblaganja med 120 min in 700 min skupaj z medsebojno podobno dinamiko stopnje
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Slika 3.12. Primeri slik zaznanih delcev različnih velikosti; od posamezne pelete
(zgoraj levo) do velikega aglomerata (spodaj desno).
aglomeracije v glavnih procesnih fazah (temperiranje, razprševanje in sušenje), daje dodatno
zaupanje v predstavljene medprocesne meritve.
Premer b smo izbrali za oceno velikosti delcev in kot kriterij za razvrščanje zato, ker tako
definiran premer delcev dobro sovpada z rezultati sejalne analize. Ne glede na to pa lahko
metodo za slikovno analizo po potrebi enostavno prilagodimo, da vključuje drugačne kriterije za
razvrščanje, kot so na primer: 2D površina, prostornina, enakovreden kroglični premer, oblika
ali celo kombinacijo več kot enega kriterija. Predlagana metoda za slikovno analizo torej ni
omejena izrecno na uporabljene definicije velikosti delcev v tem prispevku. Metodo bi tako,
na primer, zlahka priredili, da bi zaznavala tudi aglomerate dveh pelet, kar s sejalno metodo ni
mogoče doseči.
Predlagana metoda omogoča neposredno merjenje velikosti pelet med oblaganjem. Kalibracija
ali predpriprava vzorca pri tem ni potrebna. Dodatna prednost metode je sposobnost neposredne
ocene dodatnih lastnosti zaznanih delcev, na primer oblike. Poleg tega metoda omogoča sproten
prikaz slik zaznanih delcev, kar omogoča kvalitativno vrednotenje delovanja slikovne analize in
podaja oprijemljiv vpogled v dogajanje med procesom oblaganja (Slika 3.12).
V predstavljenih poskusih smo slikovno analizo izvedli na zajetih slikah naknadno, po
končanem procesu oblaganja. Ne glede na to, hitrost obdelave podatkov uporabljenih algorit-
mov slikovne analize že omogoča spremljanje stopnje aglomeracije v realnem času. V poskusih
smo dosegli hitrost obdelave 100 slik na sekundo (izvedeno na procesni platformi 3.3 GHz Intel
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Core i7 5820K), kar pomeni približno 150 000 pregledanih delcev v dvominutnem časovnem
intervalu vzorčenja. To ustreza povprečni hitrosti analize 1250 delcev na sekundo, kar je rela-
tivno visoko v primerjavi z rezultati metode SFV, ki jih lahko najdemo v literaturi. Na primer
Folttmann idr. (2014) so uporabili SFV metodo na peletah podobne velikosti (650–850 µm in
650–1250 µm), kjer so dosegli povprečno hitrost analize zgolj približno 80 delcev na sekundo.
3.6 Zaključek
V tem prispevku smo razvili metodo za medprocesno oceno stopnje aglomeracije farmacevtskih
pelet med oblaganjem. Poskuse smo izvedli v pilotni Wursterjevi oblagalni napravi. Rezul-
tati kažejo dobro ujemanje z referenčno sejalno metodo, kar potrjuje izvedljivost predlaganega
pristopa za medprocesno spremljanje stopnje aglomeracije. V izvedenih poskusih smo uspeli
zaznati tako mehke kot trdne aglomerate, kar sicer vnaša negotovost v oceno izkoristka pro-
cesa (na podlagi končne stopnje aglomeracije), po drugi strani pa predstavlja bistveno prednost
pri občutljivosti zaznave aglomeracije že v začetnih fazah. Trenutna izvedba omogoča hitrost
zajemanja in obdelave sto slik na sekundo. V izvedenih poskusih je to omogočilo hitrost ana-
lize približno 1250 delcev na sekundo, kar zadošča za spremljanje dinamike aglomeracije na
minutni skali.
Pridobljeni trendi stopnje aglomeracije podajajo nov, poglobljen vpogled v dinamiko stopnje
aglomeracije med procesom oblaganja. S temi meritvami bi lahko pridobili potrebno znanje o
procesu za definiranje novega prostora načrtovanja procesa, kjer bi stopnja aglomeracije služila
kot kriterij za oceno izkoristka in kakovosti v odvisnosti od parametrov procesa oblaganja.
Poleg tega lahko medprocesno pridobljene informacije o stopnji aglomeracije uporabimo za
vodenje procesov oblaganja s ciljem ohranitve stopnje aglomeracije v sprejemljivem območju s
pomočjo ročne ali samodejne optimizacije procesnih parametrov. Posledično lahko to pripelje
do bolj robustnih in učinkovitih vrtinčnoslojnih oblagalnih procesov.
Medprocesna ocena stopnje aglomeracije delcev ni koristna le za vrtinčnoslojne oblagalne pro-
cese, temveč tudi ostale industrijske procese kjer se aglomeracija delcev lahko pojavlja kot na-
tančno nadziran postopek ali kot neželen pojav. V obeh primerih medprocesna ocena količine
in velikosti aglomeratov predstavlja nov način za spremljanje in vodenje procesov.
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Povzetek
V tem prispevku predstavljamo metodo za razpoznavo aglomeratov na slikah farma-
cevtskih pelet, zajetih med procesom oblaganja. Pelete na slikah niso popolnoma razpršene,
zato je pogosto težko razlikovati med skupino pelet, ki so na sliki naključno skupaj, in pra-
vim aglomeratom. Metoda vključuje razgradnjo slike na območja delcev s pomočjo rojenja
na podlagi gostote podatkov in razvrščanje zaznanih območij s pomočjo konvolucijske ne-
vronske mreže. Metodo smo ovrednotili in-vitro na realnih slikah, zajetih v laboratorijskem
simulatorju gibanja pelet med oblaganjem. Najprej smo ovrednotili razvrščanje zaznanih
delcev na množici označenih slik posameznih pelet in aglomeratov. Nato smo metodo
ovrednotili še posredno preko izračuna stopnje aglomeracije na nekaj minutnih posnetkih
mešanic posameznih pelet in aglomeratov z vnaprej znanim razmerjem. Na koncu smo
metodo ovrednotili še in-situ na slikah, zajetih med procesom oblaganja. Rezultate smo
primerjali z metodo, ki zaznane delce razvršča glede na njihovo velikost. Rezultati so po-
kazali znatno izboljšanje razpoznave aglomeratov na slikah pelet in posledično izboljšanje
točnosti ocene stopnje aglomeracije.
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4.1 Uvod
Slikovna analiza delcev v najrazličnejših panogah običajno zajema zaznavo posameznih delcev
oz. določanje njihovega območja na zajetih slikah ter meritve različnih morfoloških lastnosti
posameznih delcev (npr. velikost, oblika, tekstura itd.) in oceno pripadajočih statističnih la-
stnosti populacije (porazdelitvene funkcije, kvantilne funkcije itd.). V primeru prisotnosti del-
cev različnih vrst lahko na podlagi izmerjenih lastnosti razpoznamo vrsto posameznega delca
in ga razvrstimo v pripadajoč razred. Morfološke lastnosti delcev lahko na slikah izmerimo s
pomočjo izračuna različnih vizualnih značilnic. Na dvodimenzionalnih slikah npr. za velikost
pogosto uporabimo različno definirane premere delcev, kot sta na primer enakovredni krožni
premer ali premer po Feretu (Walton, 1948). Za obliko se pogosto uporablja ocena okroglo-
sti, konveksnosti/konkavnosti, geometrijsko razmerje med dolžino in širino (angl. aspect ratio),
ukrivljenost konture, fraktalna dimenzija ali celo bolj abstraktne značilnice, kot so npr. ukri-
vljenost v prostoru ločljivosti (angl. curvature scale space), Fourierevi opisniki ali statistični
momenti (Costa in Jr, 2009).
Razvrščanje na podlagi velikosti lahko izvedemo neposredno z določitvijo praga, ki na primer
sovpada z velikostjo odprtin sita, uporabljenega pri sejalni analizi (poglavje 3.5). Nasprotno
za ostale značilnice običajno ne poznamo enostavne fizikalne interpretacije in je zato določanje
pragov za razvrščanje precej manj intuitivno. Zato potrebujemo množico učnih vzorcev (za ka-
tere poznamo tudi pripadajoč razred), iz katerih lahko s pomočjo različnih modelov določimo
parametre oz. pravila za razvrščanje. Glavna pomanjkljivost razvrščanja na podlagi vnaprej
določenih značilnic je nefleksibilnost metode. Pri razpoznavi delcev nove vrste je namreč po-
gosto potrebno poiskati ali celo na novo razviti značilnice, na podlagi katerih je možno nove
delce zadovoljivo ločiti od ostalih. Na podobne težave lahko naletimo tudi pri znatno spreme-
njenih pogojih zajema slik, ki vplivajo na pojavnost delcev na slikah.
Poleg takšnega pristopa obstajajo tudi modeli s področja strojnega učenja, ki se razvrščanja
lahko naučijo neposredno iz surovih podatkov, brez predhodnega izračuna specifičnih ročno
načrtovanih značilnic. V primeru razvrščanja slikovnih podatkov je na tem področju trenu-
tno najuspešnejši model konvolucijske nevronske mreže (angl. convolutional neural network –
CNN) (Fukushima, 1980, LeCun idr., 1989).
4.1.1 Strojno učenje in konvolucijske nevronske mreže
V zadnjih letih je področje umetne inteligence (angl. artificial inteligence) doživelo preporod
in ogromno splošne in medijske pozornosti na račun velikega napredka na področju stroj-
nega učenja (angl. machine learning), še zlasti na podpodročju imenovanem globoko učenje
(angl. deep learning). Področje strojnega učenja zajema sisteme, ki dane naloge na rešujejo
preko vnaprej eksplicitno določenih operacij, ampak se operacije, potrebne za avtomatizacijo
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dane naloge, samodejno naučijo preko izpostavitve sistema učnim vzorcem (vhod sistema) in
njim pripadajočim smiselnim izhodom sistema. Gre za iskanje statističnih struktur v učnih vzor-
cih oz. smiselnih preslikav učnih vzorcev v smiselne predstavitve podatkov, tj. predstavitve, ki
so čim bližje pričakovanim izhodom sistema glede na dano nalogo (Chollet, 2017).
Globoko učenje je podpodročje strojnega učenja, ki se osredotoča na sisteme oz. modele, ki
sestojijo iz več zaporednih slojev preslikav vhodnih podatkov v hierarhično smiselne predsta-
vitve. Globina teh modelov se nanaša na število slojev. Najpogostejši predstavnik takšnih
modelov so umetne nevronske mreže (Schmidhuber, 2015). Na področju analize slikovnih po-
datkov (npr. zaznava in razpoznava vzorcev oz. objektov na slikah) so v zadnjih letih prinesle
velik napredek konvolucijske nevronske mreže z več sloji (Krizhevsky idr., 2012). K temu sta
bistveno prispevala zmožnost pridobitve ogromnih količin podatkov preko svetovnega spleta
ter napredek na področju računske zmogljivosti strojne opreme, ki je omogočil obdelavo veli-
kih količin podatkov za strojno učenje v izvedljivih časovnih okvirih. Pri določenih domensko
omejenih nalogah, kot je npr. razpoznava prometnih znakov (Cireşan idr., 2011) ali razpoznava
človeških obrazov (Phillips idr., 2018) pa tudi v splošni razpoznavi različnih predmetov (He idr.,
2015), konvolucijske nevronske mreže že dosegajo ali celo presegajo sposobnosti povprečnega
človeka. Globoko učenje se vedno pogosteje uporablja tudi v industrijskih aplikacijah, še po-
sebej v slabše definiranih okoljih, kjer klasični postopki analize slik ne dosegajo zadovoljivih
rezultatov ali niso dovolj splošni.
4.1.2 Razpoznava delcev v literaturi
V literaturi lahko najdemo primere razpoznave delcev s pomočjo umetnih nevronskih mrež na
slikah iz različnih področij, kot so analiza bioloških slik (Cireşan idr., 2013, Ranzato idr., 2007,
Xu idr., 2017, Zheng idr., 2004, Zhu idr., 2016), analiza medicinskih slik (Zhou idr., 2017),
analiza geoloških slik sedimentov in fosilov (Bollmann idr., 2004, Brechner, 2000), analiza
tekstila (Tehran in Maleki, 2011, Xu idr., 1999), analiza slik zrn v živilski industriji (Ros idr.,
1995), analiza delcev v odpadnih vodah (Yurtsever in Yurtsever, 2019) itd. Starejši pristopi naj-
pogosteje temeljijo na pridobitvi ročno načrtovanih značilnic, ki služijo kot vhodni podatki za
različne modele razvrščevalnikov, kot so npr. Bayesov razvrščevalnik (Murty in Devi, 2011)
ali klasične polno povezane nevronske mreže oz. večplastni perceptron (angl. Multilayer Per-
ceptron – MLP) (Rosenblatt, 1958). Novejši pristopi pa vedno pogosteje uporabljajo moderne
konvolucijske nevronske mreže (CNN), kjer so vhodni podatki najpogosteje kar zajete slike
delcev in zato dodatna predhodna obdelava za izračun značilnic ni potrebna.
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Slika 4.1. Posamezna peleta (levo), skupina/gruča posameznih pelet (na sredini) in
aglomerat (desno).
4.1.3 Razpoznava aglomeratov pelet med oblaganjem
Na slikah pelet, zajetih med procesom oblaganja, lahko za razločevanje med diskretnimi delci
in aglomerati uporabimo različne vizualne značilnice, kot so velikost, oblika in druge mor-
fološke značilnosti delcev. V primeru farmacevtskih pelet sferične oblike s približno enakim
premerom je načeloma zadostna značilnica za razločevanje že sama velikost zaznanih delcev.
Delci na slikah, zajetih med procesom oblaganja, pa v splošnem ne ležijo v eni sami ravnini
in niso popolnoma razkropljeni, zato značilnica na podlagi velikosti zaznanih delcev pogosto
ne deluje zadovoljivo. Težavo pri razločevanju predstavljajo predvsem prekrivajoči se delci z
zornega kota kamere in naključne skupine oz. gruče delcev. Poleg tega so značilnice, potrebne
za razločevanje med diskretnimi peletami in aglomerati, lahko odvisne od tipa pelet in pro-
cesa oblaganja. Ključni element slikovne analize za razpoznavo aglomeratov je med gručami
delcev razlikovati tiste, kjer se pelete le vizualno stikajo (naključne gruče) od pravih fizičnih
aglomeratov (Slika 4.1).
Opisane težave, ki nastopijo pri načrtovanju značilnic za razločevanje med aglomerati in na-
ključnimi skupinami pelet, predstavljajo motivacijo za izgradnjo razvrščevalnika, ki samodejno
določi značilnice za razločevanje z uporabo metod strojnega učenja.
4.1.4 Razpoznava aglomeratov pelet v literaturi
V nam znani literaturi razpoznave aglomeratov farmacevtskih delcev najdemo le dve raziskavi,
kjer so za razvrščanje delcev poleg velikosti uporabili dodatno lastnost oz. značilnico, in si-
cer obliko. Možina idr. (2010b) so v svojih raziskavah aglomeratov farmacevtskih pelet poleg
velikosti upoštevali še okroglost zaznanih delcev. Slike pelet so zajeli v laboratoriju na namen-
ski enoti z vibratorjem, ki je omogočil dobro razpršenost vzorca. Lažne aglomerate (naključne
gruče pelet na slikah), ki so bili kljub dobri razpršenosti vzorca prisotni, so zaznali s pomočjo
sledenja (angl. tracking) delcem na zaporednih slikah. Pelete na slikah, zajetih med procesom
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oblaganja, so na splošno precej slabše razpršene. Poleg tega zelo visoke hitrosti gibanja pe-
let otežujejo njihovo sledenje na zaporednih slikah (potrebovali bi hitrost zajema več kot 1000
slik na sekundo). V podjetju Malvern Instruments Ltd so v svojih študijah razpoznave aglo-
meratov prahov (Malvern Instruments Ltd, 2015) uporabili kombinacije velikosti in okroglosti,
velikosti in konveksnosti ter okroglosti in konveksnosti delcev. Njihove naprave vsebujejo ino-
vativno rešitev razpršitve vzorca, ki omogoča enostavnejšo analizo slik, vendar posledično niso
primerne za medprocesno analizo.
Tudi na področju kristalizacije se aglomeracija pojavlja kot neželen stranski proces. Uporaba
sistemov s strojnim vidom je na tem področju že dodobra uveljavljena in med drugim vključuje
tudi raziskave razpoznave aglomeratov kristalov. Faria idr. (2003) so na slikah kristalov iz-
merili različne značilnice oblike in s pomočjo diskriminantne faktorske analize delce razvr-
stili med aglomerate in posamezne kristale. Sistem so kasneje nadgradili in uspešno uporabili
tudi za medprocesno analizo delcev med kristalizacijo (Ferreira idr., 2011). Yu idr. (2007) so
za opis oblike delcev uporabili Fourierev opisnik konture in posplošen Fourierev opisnik, za
razvrščanje pa prav tako diskriminantno faktorsko analizo. Poskusi omenjene študije so bili
izvedeni le na laboratorijskih slikah. V novejših raziskavah za razvrščanje delcev zasledimo
uporabo SVM (Ochsenbein idr., 2015) in klasičnih nevronskih mrež (Heisel idr., 2017, 2018,
2019), pri čemer so morfološke značilnice delcev še vedno določene ročno.
4.1.5 Predlagana metoda
V tem prispevku predlagamo metodo za razpoznavo aglomeratov s pomočjo konvolucijske ne-
vronske mreže, kjer so vhodni podatki kar slike delcev in zato predhoden izbor in izračun spe-
cifičnih morfoloških značilnic ni potreben. Metodo smo ovrednotili in-vitro na realnih slikah,
zajetih v laboratorijskem simulatorju gibanja pelet med oblaganjem. Najprej smo ovrednotili
razvrščanje zaznanih delcev na množici označenih slik posameznih pelet in aglomeratov. Nato
smo metodo ovrednotili še posredno preko izračuna stopnje aglomeracije na nekaj minutnih
posnetkih mešanic posameznih pelet in aglomeratov z vnaprej znanim razmerjem. Na koncu
smo metodo ovrednotili še in-situ na slikah, zajetih med procesom oblaganja. Rezultate smo
primerjali z metodo, ki zaznane delce razvršča glede na njihovo velikost.
4.2 Metoda
Predlagana metoda vsebuje dva glavna koraka. Najprej zaznamo območja delcev s pomočjo raz-
gradnje slike, tako da so gruče delcev (potencialni aglomerati) predstavljene kot eno območje.
Nato območja delcev razvrstimo med posamezne pelete oz. aglomerate s pomočjo konvolucij-
ske nevronske mreže, naučene na slikah območij delcev s pripadajočimi referenčnimi oznakami
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zajeta slika maska ospredja slika uteži označena območja
Slika 4.2. Po določitvi območij delcev z metodo za razgradnjo slik vsako zaznano
območje razvrstimo s konvolucijsko nevronsko mrežo (CNN).
razredov razvrščanja (Slika 4.2).
4.2.1 Zaznava območij delcev
Zaznava območij poteka z metodo za razgradnjo slik pelet, ki temelji na metodi DBSCAN za
rojenje podatkov na podlagi lokalne gostote, opisani v poglavju 3.2.1. Opisana metoda pelete
in gruče pelet ločuje na podlagi sivinskih vrednosti in njihovih gradientov na sliki, kar omogoča
enostavno razvrščanje zaznanih delcev med posamezne pelete in aglomerate na podlagi veliko-
sti in/ali oblike. Vendar pa zaradi prekrivanja pelet ločevanje gruč posameznih pelet z razgra-
dnjo slik pogosto ni uspešno in jih zato napačno razpoznamo kot aglomerate. Zato predlagamo
razvrščanje ne le na podlagi velikosti in/ali oblike zaznanih območij delcev, ampak na podlagi
množice samodejno naučenih vizualnih značilnic, ki lahko bolje razlikujejo med posameznimi
peletami (enojnimi ali v gručah) in pravimi aglomerati.
4.2.2 Razvrščanje delcev
Po zaznavi območij delcev delce znotraj posameznega območja razvrstimo ali med posamezne
pelete ali med aglomerate. Za ta namen najprej izračunamo geometrijsko težišče posameznega
območja, nato pa preslikamo sivinske vrednosti slikovnih elementov območja na prazno sliko za
razvrščanje. Ozadje in potencialne sosednje pelete tako na učnih slikah niso prisotni. Velikost
slik za razvrščanje izberemo glede na velikost pričakovanih največjih aglomeratov. Razvrščanje
izvedemo z razvrščevalnikom s strojnim učenjem, in sicer z uporabo konvolucijske nevronske
mreže (CNN).
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konvolucijski sloj + ReLU
združevalni sloj
polno povezan sloj + ReLU
sigmoid
160 x 160 x 32
80 x 80 x 32
40 x 40 x 64
1 x 1 x 512
1 x 1 x 256
1 x 1 x 1
20 x 20 x 256
160 x 160 x 1
Slika 4.3. Arhitektura nevronske mreže, uporabljene v poskusih.
4.2.3 Arhitektura nevronske mreže in učenje
V izvedenih poskusih smo uporabili klasično usmerjeno (angl. feed-forward) konvolucijsko
nevronsko mrežo z arhitekturo, osnovano na nevronskih mrežah, ki so v zadnjih letih do-
segle ogromen napredek na področju razpoznave vzorcev na slikah (Krizhevsky idr., 2012,
Simonyan in Zisserman, 2014). Slika 4.3 shematično prikazuje arhitekturo uporabljene nevron-
ske mreže. Prvi sloj sestoji iz 32 konvolucijskih filtrov, čemur sledi združevalni sloj na podlagi
maksimalnih vrednosti (angl. max pooling). Temu sledi še en enak sklop 32 konvolucijskih
filtrov in združevanja ter sklop 64 kovolucijskih filtrov in združevanja. Nato sledita dva polno-
povezana sloja s 512 in 256 prostimi parametri ter izhodni sloj z enim izhodnim nevronom in
sigmoidno aktivacijsko funkcijo, ki zavzame vrednosti med nič in ena in jo lahko interpretiramo
kot verjetnost napovedovanja razredov. Natančneje, izhod predstavlja verjetnost, da zaznani de-
lec spada v razred aglomerat. Vsi konvolucijski filtri so bili velikosti 3 x 3, medtem ko so bili
združevalni filtri velikosti 2 x 2.
Učenje smo izvršili z optimizacijskim postopkom Adam (Kingma in Ba, 2014). Optimizacijo
izvajamo s pomočjo funkcije napake, s katero med učenjem ocenjujemo razliko med trenutnimi
izhodnimi vrednostmi razvrščevalnika in referenčnimi vrednostmi. Na podlagi ocenjene na-
pake nato izvedemo naslednji korak posodobitve parametrov modela z gradientnim spustom. V
naših poskusih smo za funkcijo napake uporabili binarno križno entropijo (angl. binary cross
entropy).
Za aktivacijsko funkcijo, ki sledi za vsakim konvolucijskim in polno-povezanim slojem, smo
uporabili funkcijo ReLU (angl. rectified linear unit), ki močno pospeši konvergenco stoha-
stičnega gradientnega spusta (Krizhevsky idr., 2012) in se zato v zadnjih letih najpogosteje
uporablja.
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4.3 Izvedba poskusov
4.3.1 Pelete
Na Katedri za farmacevtsko tehnologijo Fakultete za farmacijo Univerze v Ljubljani smo dobili
večje količine posameznih pelet in aglomeratov pelet, ki so jih pridobili tekom izvajanja po-
skusov oblaganja v laboratorijski vrtinčnoslojni Wursterjevi napravi za oblaganje (BX-CGD1,
Brinox d.o.o., Slovenija). Jedra pelet porazdelitve velikosti 710 µm–1000 µm so bila izdelana iz
mikrokristalne celuloze (Cellets, Harke Pharma GmbH) in obložena z disperzijo za oblaganje
na vodni osnovi: 8 % m/m hipromeloza (Pharmacoat 606, Shin-Etsu, Japonska), 1 % m/m po-
lietilen glikol (Macrogol 6000, Sigma-Aldrich, Nemčija) in 1 % m/m tartrazin (Sigma-Aldrich,
Nemčija).
Na obloženih peletah je bila izvedena sejalna analiza s siti velikosti odprtin 1120 µm, 1250 µm,
1400 µm, 2000 µm ter 2500 µm. Tako smo aglomerate ločili od posameznih pelet in dodatno
pridobili tudi več velikostnih razredov aglomeratov.
4.3.2 Zajem slik
Zbirko slik pelet smo zajeli s pomočjo sistema za medprocesno vizualno pregledovanje delcev
PATVIS APA (Sensum, Slovenija) (poglavje 3.3.2) in t. i. 2D vrtinčnoslojnega sistema, ki je
bil namensko izdelan za prikaz in analizo kroženja pelet (Slika 4.4).
Dvorazsežni vrtinčnoslojni sistem je ploščata pomanjšana različica pravega oblagalnika, ki
omogoča le vrtinčenje pelet, ne pa tudi oblaganja, in se uporablja za analizo gibanja pelet.
Stene so steklene, kar omogoča enostavno opazovanje gibanja pelet in posledično tudi zajem
slik s sistemom s strojnim vidom. V literaturi zasledimo več študij izdelave in uporabe 2D vr-
tinčnoslojnih sistemov. Pri zasnovi geometrije 2D vrtinčnoslojnega sistema moramo upoštevati
nekaj omejitev. Globina naprave ne sme biti manjša od petkratnika velikosti delcev, da se iz-
ognemo vplivu trenja na gibanje delcev (Orpe in Khakhar, 2001). Razmerje med globino in
širino naprave mora biti dovolj majhno, da lahko gibanje delcev obravnavamo dvorazsežno, tj.
da ne prihaja do znatnega mešanja v tretji dimenziji (Doğan idr., 2000). V literaturi najdemo
še kar nekaj pravil padca, kot je npr. pravilo priporočenega minimalnega razmerja padca tlaka
čez distribucijsko ploščo in nasutje, na podlagi česar lahko določimo maksimalno poroznost
distribucijske plošče ipd., ki smo jih upoštevali v izračunih (Yang, 2003). Na podlagi potrebne
minimalne fluidizacijske hitrosti zraka in terminalne hitrosti zraka za izbrane delce in na pod-
lagi izbrane geometrije komore lahko izračunamo potreben pretok zraka za stabilno delovanje
in celokupen padec tlaka čez napravo. Na podlagi teh dveh podatkov lahko izberemo ustrezen
sistem za dovajanje zraka za fluidizacijo. Pri izračunih parametrov smo upoštevali geometrijo
in geometrijska razmerja obstoječih laboratorijskih vrtinčnoslojnih naprav.
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Slika 4.4. Eksperimentalna postavitev: zajem slik pelet v 2D vrtinčnoslojnem
sistemu (na desni) s sistemom PATVIS APA (na levi), priključenim na osebni
računalnik.
Med gibanjem pelet v 2D vrtinčnoslojnem sistemu smo posneli krajše posnetke (cca. 10–20
min) slik pelet pri hitrosti zajema 100 slik na sekundo in časom osvetlitve 12 µs, ločeno za
vzorec 100 g posameznih pelet (vzorec VP: premer 710–1000 µm) ter za vzorce po 100 g aglo-
meratov iz treh različnih velikostnih razredov (vzorec VA1: premer 1,25–1,4 mm, vzorec VA2:
premer 1,4–2,0 mm in vzorec VA3: premer 2,0–2,5 mm).
Uporabljena je bila kamera Basler ace acA1300-75gm (Basler, Nemčija), ki ima višjo ločljivost
kot kamera, uporabljena v predhodnih poskusih na oblagalni napravi ARIA 120 (poglavje 3.3).
Ločljivost zajetih slik je bila 848 x 848 slikovnih elementov z velikostjo posameznega slikov-
nega elementa 18,82 µm. Slike so torej zajele vidno polje velikosti približno 16 × 16 mm.
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Slika 4.5. Pet velikostnih razredov delcev v zbirki slik za učenje in vrednotenje
razvrščanja. Od leve proti desni: posamezne pelete, dvojčki, trojčki, peterčki in
večje skupine pelet.
4.3.3 Zbirka slik za učenje in vrednotenje
Na zajetih slikah smo izvedli predlagano metodo za zaznavo območij delcev (poglavje 3.2.1).
Zaznana območja smo sortirali po velikosti (površini A na sliki) glede na približno površino
posamezne pelete (a) v pet velikostnih razredov (Slika 4.5): posamezne pelete (A ≤ 1, 5a),
skupina dveh pelet oz. dvojčki (1, 5a < A ≤ 2, 5a), skupina treh pelet oz. trojčki (2, 5a <
A ≤ 4, 0a, približno sovpadajo z velikostnim razredom 1,25–1,4 mm), skupina petih pelet oz.
peterčki (4, 0a < A ≤ 5, 5a približno sovpadajo z velikostnim razredom 1,4–2,0 mm) ter večje
skupine pelet (A > 5, 5a, približno sovpadajo z velikostnim razredom 2,0–2,5 mm) (Tabela 4.1
in Slika 4.5).
Nato smo naključno izbrali določeno število delcev iz posameznega razreda, tako da je končna
zbirka 18 000 slik vsebovala polovico (9000 slik) posameznih pelet in skupin posameznih pelet
(slike, vzete iz vzorca VP) ter polovico aglomeratov (9000 slik iz vzorcev VA1–VA3) (Ta-
bela 4.1). Zbirka slik je bila torej idealno uravnotežena za strojno učenje razvrščevalnika, saj
sta bila oba razreda za razvrščanje v učni zbirki enakomerno zastopana. Torej, vsem zaznanim
delcem iz vzorca VP, ki je vseboval samo posamezne pelete, smo lahko samodejno dodelili
oznako prvega razreda za razvrščanje (tj. posamezne pelete), vsem zaznanim delcem iz vzorcev
VA1–VA3 treh velikostnih razredov aglomeratov pa oznako drugega razreda za razvrščanje (tj.
aglomerat). Tako smo lahko zelo enostavno, brez zamudnega ročnega označevanja, povsem
samodejno zgradili zbirko slik za strojno učenje in vrednotenje razvrščevalnika. Ročno smo
pregledali le manjši delež zbirke slik, s čimer smo potrdili ustreznost samodejnega označevanja.
Na tem mestu naj poudarimo, da je aglomerate dveh pelet, t. i. dvojčke, s sejalno analizo
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Tabela 4.1. Izbor slik za učenje in vrednotenje smo izvedli glede na optični kriterij
površine delcev na sliki.






posamezne pelete A ≤ 1,5a 1800/VP /
dvojčki 1,5a < A ≤ 2,5a 1800/VP /
trojčki (∼ 1,25–1,4 mm) 2,5a < A ≤ 4,0a 3000/VP 3000/VA1
peterčki (∼ 1,4–2,0 mm) 4,0a < A ≤ 5,5a 1400/VP 3000/VA2
večji (∼ 2,0–2,5 mm) A > 5,5a 1000/VP 3000/VA3
nemogoče popolnoma ločiti od posameznih pelet, saj lahko pri določenih orientacijah padejo
skozi sito. Zaradi primerjave rezultatov predlagane metode s sejalno analizo zato tudi v naših
poskusih dvojčkov nismo obravnavali kot aglomerate.
Zbirko slik delcev smo naključno razdelili na množico slik za strojno učenje (80 % oz.
14 400 slik) in množico slik za ovrednotenje razvrščevalnika (20 % oz. 3600 slik). Sivinske
vrednosti slik smo normalizirali s standardnim postopkom z odštetjem njihove povprečne vre-
dnosti in deljenjem z njihovim standardnim odklonom.
4.3.4 Učenje razvrščevalnika
Za učenje modela razvrščevalnika smo zbirko slik za strojno učenje dodatno naključno razdelili
na množico učnih slik (80 %, 11 520 slik) in preizkusno množico slik (20 %, 2880 slik).
Preizkusna množica slik se uporablja med učenjem za preverjanje poteka učenja; preverimo
lahko, kdaj se model začne prekomerno prilegati učnim podatkom (angl. overfitting). To iz-
vedemo tako, da po vsaki epohi učenja ocenimo napako razvrščanja na preizkusnih vzorcih.
Do prekomernega prileganja modela pride, ko se napaka razvrščanja preizkusnih vzorcev začne
povečevati (Goodfellow idr., 2016) (Slika 4.6). S pomočjo preizkusne množice vzorcev lahko
torej zaznamo, kdaj pride do prekomernega prileganja in pravočasno ustavimo učenje.
V našem poskusu smo učenje izvajali na skupinah po 50 slik naenkrat (angl. batch learning).
Učenje smo ustavili po zaznavi prekomernega prileganja (že po 100 epohah) ter shranili model
z najboljšo točnostjo razvrščanja preizkusne množice slik (78. epoha).
Zbirko učnih slik smo razširili z naključnim dodajanjem Gaussovega šuma s standardnim od-
klonom med 0 in 0,014 in rotacijo med 0 in 360 stopinjami. Dodatnih geometrijskih preslikav,
kot so npr. skaliranje ali projektivne preslikave, nismo uporabili, saj je bila pozicija kamere
fiksirana, uporabljena leča pa je bila telecentrična. V praksi smo razširitev izvedli z generator-
jem slik, ki vsaki vhodni sliki naključno priredi rotacijo in doda šum, tako da je vsaka izhodna








Slika 4.6. Napaka razvrščanja v odvisnosti od števila učnih epoh. Točka, kjer se
napaka razvrščanja preizkusnih vzorcev začne povečevati, označuje začetek preko-
mernega prileganja modela učnim vzorcem.
slika do neke mere unikatna. Strojno učenje razvrščevalnika smo torej v vsaki iteraciji izvajali
z rahlo spremenjenimi učnimi slikami, kar znatno zmanjša možnost prekomernega prileganja
modela učnim podatkom. Posledično pridobimo bolj posplošen končni model z dobro točnostjo
napovedovanja tudi na neznanih podatkih, ki niso bili vključeni v učno zbirko.
4.3.5 Podrobnosti implementacije
Zaznana območja delcev, ki so bila znatno manjša od povprečne velikosti posamezne pelete,
pretemna ali dotikajoča se roba slike, so bila odstranjena iz nadaljnje analize. Poleg tega so bile
tudi slike z izredno visoko gostoto pelet (občasni gosti valovi delcev v vidnem polju kamere)
izvzete iz analize.
Nevronsko mrežo smo implementirali v programskem jeziku Python z uporabo programskih
knjižnic Keras in Tensorflow. Učenje smo izvajali na osebnem računalniku s procesorsko enoto
3,3 GHz Intel Core i7 5820K in grafično enoto NVIDIA GeForce GTX 980 Ti.
Za dodatno regularizacijo učenja, s katero zmanjšamo verjetnost prekomernega prilega-
nja modela, smo uporabili metodo izpuščanja (angl. dropout), ki so jo leta 2014 predsta-
vili Srivastava idr. (2014). Izpuščanje, uporabljeno na posameznem sloju, povzroči naključno
izključitev določenega števila oz. deleža nevronov sloja (Slika 4.7). Posledično v vsaki iteraciji
učenje izvajamo z naključno, nekoliko manjšo različico nevronske mreže. To nevronom pre-
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preči, da bi se preveč prilagodili učnim podatkom. V naših poskusih smo izpuščanje vključili
po aktivacijski funkciji prvih dveh polno povezanih slojev.
Slika 4.7. Polno povezani sloji z vsemi povezavami (levo) in z uporabljeno metodo
izpuščanja (desno).
4.3.6 In-vitro vrednotenje
Delovanje razvrščevalnika smo najprej ovrednotili na množici slik za vrednotenje (3600 slik),
ki smo jih pred učenjem ločili od celotne zbirke slik posameznih pelet in aglomeratov. De-
lovanje razvrščevalnika pri različnih pragovih smo ovrednotili s krivuljo ROC (angl. reciever
operating characteristics) (Fawcett, 2006), kjer pri različnih vrednostih pragov za razvrščanje
izračunamo občutljivost in specifičnost ter vrednost občutljivosti (delež resnično pozitivne sku-
pine, angl. true positive rate – TPR) pri pripadajoči nespecifičnosti oz. deležu lažno pozitivne
skupine (angl. false positive rate, FPR = 1 − TNR) izrazimo kot funkcijo. V naših poskusih
so pozitivno skupino predstavljali aglomerati. Rezultate smo primerjali z metodo razvrščanja
aglomeratov na podlagi njihove velikosti, in sicer premera b, tj. manjša stranica očrtanega pra-
vokotnika z najmanjšo površino (poglavje 3.2.1).
Poleg tega smo rezultate primerjali tudi z dvema metodama s strojnim učenjem s preprostejšim
modelom, kjer smo razvrščanje izvajali na podlagi šest ročno definiranih značilnic velikosti in
oblike: površine A, obsega P, premera b, okroglosti (4πA/H2), konveksnosti (H/P) in kompak-
tnosti (4πA/P2), pri čemer H predstavlja obseg očrtane konveksne Hallove ovojnice. Preizkusili
smo model logistične regresije (LRM) in večplastni perceptron (MLP) s tremi skritimi plastmi,
in sicer s 128, 256 in 256 nevroni v posamezni plasti. Dodatno smo model logistične regresije
naučili tudi samo na premeru b, s čimer smo posredno pridobili optimalen velikostni prag, pri
katerem naj bi aglomerate najbolje (z danim modelom) ločili od posameznih pelet.
Poleg tega smo določili občutljivost TPR in specifičnost TNR (delež resnično negativne sku-
pine, angl. true negative rate) razvrščevalnikov s CNN, LRM in MLP pri fiksnem pragu 0,5 in
razvrščanja na podlagi velikosti pri fiksnem pragu 1120 µm.
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Dodatno smo iz obloženih pelet in aglomeratov pelet (poglavje 4.3.2) pripravili mešanice z
različnimi deleži aglomeratov (0,5 %, 1,0 %, 2,5 %, 5,0 %, 10 % in 20 %) za vse tri velikostne
razrede. Nato smo s sistemom s strojnim vidom PATVIS APA zajeli 10-minutne posnetke po-
samezne mešanice in jih analizirali s predlagano metodo. Zaznavo območij delcev s pomočjo
razgradnje slik smo izvedli z enakimi nastavitvami kot na slikah, ki smo jih uporabili za učenje
razvrščevalnika. Vsako zaznano območje smo nato s pomočjo naučenega razvrščevalnika raz-
vrstili v pripadajoč razred, pri čemer je bila vrednost praga za razvrščanje 0,5. Na podlagi
rezultatov razvrščanja smo iz vseh vzorcev v posameznem posnetku mešanice določili stopnjo
aglomeracije. Dodatno smo stopnjo aglomeracije ocenili tudi na zajetih posnetkih brez aglo-
meratov (stopnja aglomeracije 0 %) in posnetkih s samimi aglomerati (stopnja aglomeracije
100 %).
4.3.7 In-situ vrednotenje
Na Katedri za farmacevtsko tehnologijo Fakultete za farmacijo Univerze v Ljubljani smo v
laboratorijski vrtinčnoslojni Wursterjevi napravi za oblaganje (BX-CGD1, Brinox d.o.o., Slo-
venija) izvedli tri poskuse oblaganja pelet, pri čemer smo v dveh primerih namenoma povzročili
aglomeracijo pelet. Vsak poskus je vseboval 1000 g nevtralnih peletnih jeder, izdelanih iz mi-
krokristalne celuloze (Cellets, Harke Pharma GmbH) porazdelitve velikosti 710 µm–1000 µm;
torej isti tip pelet, kot smo ga uporabili za učenje in in-vitro ovrednotenje razvrščevalnika. Pa-
rametri oblaganja so bili sledeči: pretok vhodnega zraka 130 m3/h, temperatura vhodnega zraka
55 ◦C, temperatura produkta 41–43 ◦C ter razmak med distribucijsko ploščo in razmejitvenim
valjem 20 mm.
Po koncu procesov smo izvedli sejalno analizo s sitom velikosti odprtin 1120 µm, s čimer smo
potencialne aglomerate ločili od posameznih pelet.
Zajete slike iz vseh treh procesov smo nato analizirali s predlaganim postopkom in določili
trende stopnje aglomeracije na podlagi razvrščanja zaznanih delcev glede na velikost in s CNN.
Pri realnih procesih lahko na žalost za referenčno meritev stopnje aglomeracije uporabimo le
sejalno analizo po končanem procesu, torej meritev lahko izvedemo le v končni točki. Tako smo
lahko delovanje razvrščevalnika s CNN, naučenega na laboratorijsko zajetih slikah, preizkusili
v končni točki na realnih procesih oblaganja. Rezultate smo primerjali še z metodo razvrščanja
na podlagi velikosti delcev.
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4.4 Rezultati in razprava
4.4.1 In-vitro rezultati
Slika 4.8 prikazuje ROC krivulje za razvrščevalnike s CNN, LRM in MLP ter razvrščanje na
podlagi velikosti. Hitro lahko opazimo znatno boljše delovanje razvrščevalnika s CNN. Z
razvrščanjem na podlagi velikosti namreč pri visokih vrednostih TPR, kjer večino aglome-
ratov pravilno razpoznamo, dosežemo zelo visok delež lažno pozitivnih zaznav (FPR) aglo-
meratov. Nekoliko boljše delovanje opazimo pri uporabi več značilnic velikosti in oblike z
razvrščevalnikom z LRM ter še nekoliko boljše delovanje pri razvrščevalniku z MLP. Kljub
temu izboljšanje ni drastično in bi v praksi verjetno težko upravičilo uporabo strojnega učenja,
kjer je potrebnega kar nekaj zahtevnega dodatnega dela za pripravo učnih podatkov in samo
učenje. Po drugi strani pri CNN razvrščevalniku, naučenem na celotnih slikah delcev (upora-
bljena torej vsa možna informacija), opazimo relativno široko delovno območje visokih vre-
dnosti TPR pri nizkih vrednostih FPR, kar kaže na znatno izboljšanje razvrščanja v primerjavi z
ostalimi metodami. Opazimo torej, da niti informacija o obliki ne doprinese veliko k izboljšanju
razlikovanja med aglomerati in posameznimi peletami. CNN se očitno iz slik nauči še neka-
tere bolj abstraktne značilnice, ki so potrebne za uspešno razločevanje aglomeratov in skupin
posameznih pelet.
Za kvantitativno primerjavo razvrščevalnikov smo izračunali površino pod ROC krivuljo
(angl. Area Under Curve – AUC), ki je znašala 0,935 za razvrščevalnik na podlagi velikosti,
0,950 za razvrščevalnik z LRM, 0,958 za razvrščevalnik z MLP in 0,994 za razvrščevalnik s
CNN. Rezultati potrjujejo znatno boljše delovanje CNN razvrščevalnika.
Tabela 4.2 prikazuje rezultate točnosti, občutljivosti in specifičnosti predlaganega
razvrščevalnika (CNN) in razvrščevalnikov na podlagi velikosti in oblike (LRM in MLP)
pri vrednosti praga razvrščanja 0,5 ter razvrščanja na podlagi velikosti pri pragu 1120 µm. S
CNN razvrščevalnikom pri pragu 0,5 smo dosegli 96,7 odstotno točnost razvrščanja, medtem
ko smo z razvrščanjem na podlagi velikosti pri pragu velikosti 1120 µm (enak velikosti odprtin
sita) dosegli zgolj 81,9 odstotno točnost razvrščanja. Opazimo lahko, da je občutljivost v
obeh primerih relativno visoka (0,943 na podlagi velikosti in 0,958 s CNN), medtem ko je
specifičnost razvrščevalnika na podlagi velikosti znatno slabša od razvrščevalnika s CNN
(0,695 proti 0,976). To pomeni, da razvrščevalnik na podlagi velikosti sicer pravilno razvrsti
večino aglomeratov (94,3 %), medtem ko v razredu posameznih pelet pravilno razvrsti le
69,5 % vseh vzorcev.
Z učenjem LRM samo z značilnico velikosti (premer b) smo ugotovili, da prag razvrščevalnika
0,5 ustreza velikostnemu pragu približno 1400 µm. Seveda se je treba zavedati, da je rezultat
odvisen od porazdelitve velikosti delcev v učni zbirki. Zanimivo je, da je dobljena optimalna
vrednost praga (1400 µm za pelete s porazdelitvijo velikosti 710–1000 µm) relativno blizu vre-
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LRM
prag = 0,5 prag = 1120 µm
Slika 4.8. ROC krivulje za razvrščanje na podlagi velikosti, velikosti in oblike
(LRM in MLP) ter neposredno iz zajetih slik s CNN.
dnosti, ki smo jo dobili v poskusih razvrščanja na podlagi velikosti na realnih procesih oblaganja
z maksimiranjem determinacijskega koeficienta R2 linearne regresije med izmerjenimi in refe-
renčnimi stopnjami aglomeracije (poglavje 3.5) in je znašala 1500 µm za pelete s porazdelitvijo
velikosti 850–1000 µm.
Kot je razvidno že iz krivulj ROC (Slika 4.8), uporaba več različnih značilnic velikosti in oblike
delcev le malenkost izboljša razvrščanje, kar lahko potrdimo tudi z rezultati točnosti, prikaza-
nimi v Tabeli 4.2.
Učne slike in slike za vrednotenje so bile posnete ločeno za skupino posameznih pelet (vzorec
VP) in aglomeratov (vzorci VA1–VA3), pri čemer smo slike za vrednotenje vzeli iz istih posnet-
kov kot slike za učenje. Ker niso bile vse slike zajete v istem procesu, bi bila lahko v splošnem
v procesu z VP prisotna neka neznana trivialna preslikava, ki bi na zbirko slik posameznih pe-
let vpeljala neko očitno razliko (ki mogoče s prostim očesom ni vidna), na podlagi katere bi
lahko razvrščevalnik na slikah iz omenjene zbirke aglomerate povsem enostavno ločil od po-
sameznih pelet. Tak razvrščevalnik bi bil seveda na slikah, zajetih v nekem drugem procesu,
povsem neučinkovit. Ta pomislek smo ovrgli z dodatnim vrednotenjem na ločenih posnetkih
posameznih pelet in mešanic aglomeratov.
Tabela 4.3 prikazuje referenčne in izmerjene stopnje aglomeracije, izmerjene na ločeni posneti
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Tabela 4.2. Rezultati razvrščanja slik za vrednotenje na podlagi velikosti, velikosti
in oblike ter s konvolucijsko nevronsko mrežo (CNN).






Velikost (premer b) 1120 µm 0,943 0,695 81,9
LRM (premer b) 0,5 ≈ 1400 µm 0,863 0,861 86,2
LRM (velikost & oblika) 0,5 0,874 0,886 88,0
MLP (velikost & oblika) 0,5 0,881 0,894 88,8
CNN 0,5 0,958 0,976 96,7
zbirki slik posameznih pelet (710–1000 µm), ki ni bila vključena v učenje razvrščevalnika, ter
na mešanicah z različnim deležem aglomeratov različnih velikostnih razredov. Za posame-
zen velikostni razred aglomeratov smo referenčne in izmerjene stopnje aglomeracije prikazali
tudi grafično (Slike 4.9–4.11, levo). Dodatno smo preučili medsebojno odvisnost med refe-
renčnimi in izmerjenimi vrednostmi stopnje aglomeracije (AD) s prileganjem regresijske pre-
mice in oceno determinacijskega koeficienta R2 (Slike 4.9–4.11, desno).
Slika 4.9 prikazuje rezultate stopnje aglomeracije, ocenjene za mešanice aglomeratov veliko-
stnega razreda 1,25–1,4 mm. Opazimo, da metoda s CNN pri nižjih vsebnostih aglomeratov
(pod 5 %) dobro sovpada z referenčnimi vrednostmi, medtem ko z višanjem vsebnosti aglo-
meratov stopnjo aglomeracije vedno bolj podcenimo. Metoda na podlagi velikosti meritve pri
nižjih vsebnostih aglomeratov stopnjo aglomeracije znatno preceni, pri ADre f 10 % dobro so-
vpada z referenčno vrednostjo, pri ADre f 20 % pa je ocena znatno podcenjena. Opazimo lahko
prisotnost dokaj konstantnega odmika glede na meritve s CNN (v povprečju 4,51 %), ki ga
lahko v večji meri pripišemo napačno pozitivno razvrščenim gručam posameznih pelet; odmik
tudi približno ustreza absolutni napaki, ki jo dobimo pri vzorcu VP samih posameznih pelet in
znaša 5,23 % (Tabela 4.3). Kljub temu je metoda s CNN dosegla boljše ujemanje z referenčnimi
vrednostmi stopnje aglomeracije (R2 = 0, 98) kot metoda na podlagi velikosti (R2 = 0, 95).
Aglomerati velikostnega razreda 1,25–1,4 mm so večinoma trojčki pelet, ki se pri nekaterih
orientacijah v prostoru na slikah na videz odražajo kot dvojčki; tretja peleta je lahko namreč iz
zornega kota kamere v celoti zakrita s preostalima peletama. Predpostavljamo, da je ravno to
glavni vzrok izrazitega podcenjevanja stopnje aglomeracije, saj dvojčke pelet v naših poskusih
nismo obravnavali kot aglomerate.
Slika 4.10 prikazuje rezultate stopnje aglomeracije, ocenjene za mešanice aglomeratov veliko-
stnega razreda 1,4–2,0 mm. Aglomerati v tem velikostnem razredu sestojijo iz približno pet do
deset pelet. Ne glede na orientacijo je velikost aglomeratov na slikah dovolj velika, da jih za-
znamo tudi z metodo na podlagi velikosti. Tudi metoda s CNN očitno nima težav pri razpoznavi
prisotnih aglomeratov. Obe metodi sta dosegli zelo dobro ujemanje z referenčno stopnjo aglo-
meracije pri vseh mešanicah (R2 = 0, 996 na podlagi velikosti in R2 = 0, 998 s CNN), čeprav
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Tabela 4.3. Mešanice aglomeratov, uporabljene v poskusih: referenčna stopnja
aglomeracije in izmerjene stopnje aglomeracije z obema metodama.
Velikostni razred aglomeratov ADre f (%) ADvel (%) ADcnn (%)
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Slika 4.9. Referenčna in izmerjeni stopnji aglomeracije za šest različnih mešanic
aglomeratov velikostnega razreda 1,25–1,4 mm (levo) in medsebojna odvisnost med
referenčnimi in izmerjenimi vrednostmi stopnje aglomeracije skupaj z regresijsko
premico (desno) za razvrščanje na podlagi velikosti in s CNN.
metoda na podlagi velikosti zaradi slabše specifičnosti stopnjo aglomeracije vedno znatno pre-
ceni.



























Slika 4.10. Referenčna in izmerjena stopnja aglomeracije za šest različnih mešanic
aglomeratov velikostnega razreda 1,4–2,0 mm (levo) in medsebojna odvisnost med
referenčnimi in izmerjenimi vrednostmi stopnje aglomeracije skupaj z regresijsko
premico (desno) za razvrščanje na podlagi velikosti in s CNN.
Slika 4.11 prikazuje rezultate stopnje aglomeracije, ocenjene za mešanice aglomeratov veliko-
stnega razreda 2,0–2,5 mm. Opazimo, da metoda s CNN pri nižjih vsebnostih aglomeratov
(pod 5 %) dobro sovpada z referenčnimi vrednostmi, medtem ko pri višjih vsebnostih aglo-
meratov stopnjo aglomeracije znatno precenimo. Metoda na podlagi velikosti v vseh primerih
stopnjo aglomeracije močno preceni. Metoda s CNN je dosegla boljše ujemanje z referenčnimi
vrednostmi stopnje aglomeracije (R2 = 0, 97) kot metoda na podlagi velikosti (R2 = 0, 93).
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Možen vzrok je problem segregacije zelo velikih aglomeratov v toku delcev in potencialno
slabše reprezentativnega vzorčenja. Poleg tega tako veliki aglomerati zavzamejo že dobršen
del vidnega polja kamere in posledično lahko zakrijejo nekatere posamezne pelete, kar zvišuje
izmerjeno stopnjo aglomeracije. Pri tako velikih aglomeratih je vprašljiva tudi predpostavka
krogličnega modela delcev, na podlagi katere ocenjujemo njihovo prostornino (poglavje 3.2.2,
enačba (3.4)). Prostornina delcev je v primeru bolj ploščatih aglomeratov namreč precenjena.



























Slika 4.11. Referenčna in izmerjena stopnja aglomeracije za šest različnih mešanic
aglomeratov velikostnega razreda 2,0–2,5 mm (levo) in medsebojna odvisnost med
referenčnimi in izmerjenimi vrednostmi stopnje aglomeracije skupaj z regresijsko
premico (desno) za razvrščanje na podlagi velikosti in s CNN.
Tabela 4.3 poleg rezultatov za mešanice vsebuje dodatno tudi rezultate za vzorec samih po-
sameznih pelet VP (710–1000 µm), posnet ločeno, in vzorce samih aglomeratov VA1–VA3.
Metoda s CNN se je z 0,40 % zelo dobro približala pričakovani vrednosti 0 %, medtem ko je
metoda na podlagi velikosti s 5,23 % pričakovano stopnjo aglomeracije močno precenila. Pri
vzorcih s samimi aglomerati sta obe metodi dosegli primerljive rezultate. Dobljeni rezultati
dodatno potrjujejo dobro občutljivost obeh metod ter dobro specifičnost metode s CNN in slabo
specifičnost razvrščanja na podlagi velikosti pri izbranih pragovih (Tabela 4.2). Prag velikosti
1120 µm je namreč dovolj nizek, da pravilno razvrstimo večino aglomeratov, vendar pri tem
napačno razvrstimo vse večje naključne skupine posameznih pelet na slikah.
Iz rezultatov je razvidno, da je metoda na podlagi velikosti precej nezanesljiva pri zaznavi niz-
kih stopenj aglomeracije, saj zaradi slabe specifičnosti razvrščanja (Tabela 4.2) vsebuje veliko
lažno pozitivnih zaznav aglomeratov. Posledično zelo nizkih deležev aglomeratov ni možno
zaznati, ker so izmerjene vrednosti v območju meritev v vzorcu brez aglomeratov (Tabela 4.3).
Nasprotno metoda s CNN zaradi izboljšanja razpoznave aglomeratov (predvsem na račun iz-
boljšanja specifičnosti) precej dobro oceni tudi zelo nizke deleže aglomeratov.
Opazimo lahko, da so absolutne vrednosti izmerjenih stopenj aglomeracije s CNN blizu refe-
renčnim, še posebej pri nižjih koncentracijah aglomeratov pod pet odstotkov. Dodatna kali-
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bracija meritev torej ni potrebna. Pri višjih koncentracijah pa je ocena precej odvisna od veli-
kostnega razreda aglomeratov v mešanicah. Na tem mestu naj poudarimo, da je za praktično
uporabnost metode pri spremljanju oblaganja pelet predvsem pomembna točna in zanesljiva
ocena nižjih stopenj aglomeracije, saj le dovolj hitra zaznava pojava aglomeracije v procesu
omogoča pravočasno ukrepanje za preprečitev oz. zmanjšanje aglomeracije. Uporaba CNN za
razvrščanje zaznanih delcev torej omogoča določitev bolj točne in hkrati bolj robustne ocene
stopnje aglomeracije: nastavitve razgradnje slik ni potrebno zelo natančno nastaviti, končnih
meritev stopnje aglomeracije ni potrebno kalibrirati, zaznamo lahko tudi manjše aglomerate ter
bolj točno ocenimo nizke stopnje aglomeracije (pod 5 %).
Razvrščanje na podlagi velikosti ima določene temeljne pomanjkljivosti. Na ocenjeno stopnjo
aglomeracije in korelacijo z referenčnimi meritvami lahko vplivamo na dva načina: z nastavi-
tvami parametrov razgradnje slik za zaznavo območij delcev in z nastavitvijo velikostnega praga
za razvrščanje. Če nastavitve razgradnje slik za zaznavo območij delcev nastavimo tako, da
dosežemo boljše ločevanje delcev, zmanjšamo občutljivost zaznavanja aglomeratov, saj lahko
nekatere aglomerate razbijemo na manjše delce. Po drugi strani z nastavitvami, s katerimi
delce manj ločujemo, pridobimo več gruč posameznih pelet, s čimer posledično zmanjšamo
specifičnost razvrščevalnika; ocene stopnje aglomeracije so zato precenjene. Pričakovan delež
gruč posameznih pelet bi sicer lahko empirično ocenili in meritve ustrezno kompenzirali. Ven-
dar pa je pridobitev te ocene problematična, saj delež večjih gruč posameznih pelet na slikah
lahko znatno variira od procesa do procesa in tudi tekom istega procesa. Odvisen je predvsem
od gostote vzorca v vidnem polju kamere pa tudi od prisotnosti triboelektričnega efekta, ki pov-
zroči nastanek t. i. mehkih aglomeratov (poglavje 3.5). Poleg tega s tem ne bi rešili problema
slabe zaznave in razločevanja nizkih stopenj aglomeracije. V poskusih ocene stopnje aglome-
racije na podlagi velikosti zaznanih delcev, ki smo jih izvajali na realnih procesih (opisanih v
poglavju 3), smo parametre razgradnje nastavili kvalitativno glede na vizualno želene rezultate,
nato pa z nastavitvijo velikostnega praga za razvrščanje maksimirali determinacijski koefici-
ent R2 linearne regresije med izmerjenimi in referenčnimi meritvami (poglavje 3.5). Pri tem
smo prag morali znatno zvišati (iz 1000 µm na 1500 µm), s čimer pa povzročimo, da manjših
aglomeratov (pod pragom) ne zaznamo. Ravno manjši aglomerati pa se običajno tvorijo na
začetku pojava aglomeracije, kar v praksi zmanjša možnost pravočasnih posredovanj v proces
oblaganja.
Računsko izvajanje razvrščanja delcev smo preizkusili na grafični enoti NVIDIA GeForce
GTX 980 Ti. Da bi metodo ovrednotili iz vidika ustreznosti za medprocesno spremljanje sto-
pnje aglomeracije, smo izmerili povprečen čas razvrščanja posamezne slike delca. Dosegli smo
povprečen čas 0,45 milisekund na delec, kar ustreza hitrosti približno 130 000 delcev na mi-
nuto. V predhodnih poskusih na oblagalni napravi ARIA 120 (poglavje 3.3) smo analizirali
povprečno približno 150 000 v dvominutnem časovnem intervalu, torej približno 75 000 delcev
na minuto. Iz tega lahko sklepamo, da je predlagan postopek izvedljiv tudi iz stališča hitrosti,
in sicer že z uporabo običajne potrošniške grafične enote.
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Za pristop s strojnim učenjem smo se odločili zato, ker je težko ročno razviti značilnice, ki
bi bile dovolj splošne za zanesljivo razlikovanje med posameznimi peletami in aglomerati pri
različnih postavitvah v prostoru in še posebej v različnih procesih. Glavni kriterij pri razvoju
novega razvrščevalnika je bil predvsem izboljšanje specifičnosti (zmanjšanje lažno razvrščenih
gruč/skupin posameznih pelet, ki niso aglomerati) glede na razvrščanje na podlagi velikosti. Po-
membno je, da z metodo s CNN to lahko dosežemo pri nastavitvah razgradnje slik za določitev
območij delcev, pri katerih aglomeratov ne razbijamo na manjše delce, s čimer hipotetično
omogočimo zaznavo vseh aglomeratov v procesu. Še več, rezultati so pokazali, da so pri upo-
rabi istih nastavitev parametrov razgradnje slik tako na učnih slikah kot na slikah, zajetih med
procesom in razvrščanju delcev pri pragu 0,5, ocenjene stopnje aglomeracije blizu referenčnim
vrednostim in zato dodatna kalibracija ni potrebna.
Slika 4.12 prikazuje nekaj primerov pravilno in napačno razpoznanih delcev. Opazimo lahko,
da so aglomerati, ki so bili napačno razpoznani kot posamezne pelete, majhni, večinoma trojčki
ter pogosto v prostoru orientirani tako, da sta na sliki vidni le dve peleti, česar v naših poskusih
dejansko nismo obravnavali kot aglomerat (Tabela 4.1). Po drugi strani med skupinami posame-
znih pelet, ki so bile napačno razpoznane kot aglomerati, opazimo primere kompaktnih skupin
pelet, ki bi jih tudi na videz težko ločili od aglomeratov. Poleg tega zaradi ogromnega števila
delcev in težavne manipulacije z njimi tudi ni povsem izključena možnost, da je med izvajanjem
poskusov kakšen aglomerat pomotoma ostal v vrtinčnoslojnem sistemu tudi med zajemom slik
za vzorce posameznih pelet.
4.4.2 In-situ rezultati na realnih procesih
Trendi izmerjene stopnje aglomeracije skozi celoten proces oblaganja (Slike 4.13–4.15) nam
razkrijejo, da je medprocesna dinamika stopnje aglomeracije, ocenjene na podlagi velikosti,
znatno drugačna od dinamike stopnje aglomeracije, ocenjene s CNN. Opazimo lahko, da so
ocenjene vrednosti stopnje aglomeracije na podlagi velikosti znatno višje kot pri metodi s CNN
v vseh časovnih točkah procesov. Na žalost je metodi nemogoče ovrednotiti v vseh časovnih
točkah, saj nimamo primerne medprocesne referenčne metode. Kljub temu lahko na podlagi
in-vitro rezultatov sklepamo, da so pridobljene ocene stopnje aglomeracije z metodo s CNN
bolj točne kot z metodo na podlagi velikosti. Začetne točke blizu nič odstotkov in končne točke
blizu rezultatov referenčne sejalne metode pri vseh treh realnih procesih z metodo s CNN to še
dodatno potrjujejo.
V Tabeli 4.4 in na Sliki 4.16, levo, so zbrani rezultati stopnje aglomeracije v končni točki proce-
sov oblaganja s sejalno analizo ter z metodo s strojnim vidom z razvrščanjem delcev na podlagi
velikosti in razvrščanjem s CNN. Rezultati kažejo na zelo dobro ujemanje meritev stopnje
aglomeracije referenčne sejalne metode in končne stopnje aglomeracije, ocenjene s predlagano
metodo. Absolutne vrednosti ocenjenih AD so zelo blizu referenčnim meritvam AD s sejalno
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Slika 4.12. Primeri pravilno razpoznanih aglomeratov (zgoraj levo), pravilno raz-
poznanih posameznih pelet (spodaj desno), gruč posameznih pelet, napačno razpo-
znanih kot aglomerati (spodaj levo) in aglomeratov, napačno razpoznanih kot posa-
mezne pelete (zgoraj desno).
analizo, zato dodatna kalibracija sistema ni potrebna. Nasprotno so meritve AD z razvrščanjem
delcev na podlagi velikosti znatno precenjene, saj je veliko število večjih gruč posameznih pelet
napačno razvrščenih med aglomerate. To se odraža tudi v stopnji ujemanja regresijske pre-
mice meritev z referenčnimi sejalnimi meritvami (Slika 4.16, desno), kjer je metoda s CNN
(R2 = 0, 998) dosegla znatno boljši rezultat kot metoda na podlagi velikosti (R2 = 0, 832).
Zajem slik v laboratorijskih pogojih ločeno za same posamezne pelete in same aglomerate
omogoča izredno enostavno pridobitev učnih slik in predstavlja ključen korak za praktično
izvedljivost uporabe strojnega učenja za razpoznavo aglomeratov. Ročno označevanje delcev
na slikah, zajetih na realnih procesih, je namreč preveč zamudno in nezanesljivo. Večje gruče
posameznih pelet so na realnih slikah običajno zelo redke, kar še dodatno otežuje možnost
Tabela 4.4. Rezultati stopnje aglomeracije v končni točki procesov oblaganja s
sejalno analizo (ADsito) ter z metodo s strojnim vidom z razvrščanjem delcev na
podlagi velikosti (ADvel) in razvrščanjem s CNN (ADcnn).
Poskus ADsito (%) ADvel (%) ADcnn (%)
P1 0,21 2,54 0,55
P2 3,66 4,44 3,42
P3 4,00 6,21 3,54
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Slika 4.13. Trenda stopnje aglomeracije na podlagi razvrščanja zaznanih delcev
glede na velikost in s CNN za 1. poskus oblaganja.























Slika 4.14. Trenda stopnje aglomeracije na podlagi razvrščanja zaznanih delcev
glede na velikost in s CNN za 2. poskus oblaganja.
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Slika 4.15. Trenda stopnje aglomeracije na podlagi razvrščanja zaznanih delcev





























Slika 4.16. Referenčna in izmerjena stopnja aglomeracije za tri poskuse oblaganja
(levo) in medsebojna odvisnost med referenčnimi in izmerjenimi vrednostmi sto-
pnje aglomeracije skupaj z regresijsko premico (desno) za razvrščanje na podlagi
velikosti in s CNN.
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Slika 4.17. Trend stopnje aglomeracije za vzorec 100 % aglomeratov velikostnega
razreda 1,4–2,0 mm.
pridobitve zanesljive in uravnotežene množice učnih slik.
Med gibanjem aglomeratov v vrtinčnoslojnem sistemu lahko zaradi medsebojnih trkov delcev
in trkov delcev ob stene sistema pride do razpadanja aglomeratov na manjše aglomerate ali po-
samezne pelete. Posledično vzorci z referenčno stoodstotno vsebnostjo aglomeratov v splošnem
med procesom vsebujejo sčasoma vedno več posameznih pelet, kar lahko potrdimo z opazova-
njem trenda stopnje aglomeracije za posamezen vzorec. Slika 4.17 na primer prikazuje trend
stopnje aglomeracije za vzorec 100 % aglomeratov velikostnega razreda 1,4–2,0 mm. Prav tako
tudi ostale mešanice po določenem času gibanja v vrtinčnoslojnem sistemu lahko vsebujejo
nekoliko manjši delež aglomeratov od referenčne vrednosti, ki je bila odmerjena ob pripravi
vzorcev. Na kakovost učne zbirke to znatno ne vpliva, saj smo slike aglomeratov izbrali glede
na površino zaznanih delcev na slikah; manjši delci so bili torej izvzeti. Večje skupine posa-
meznih pelet na slikah pa so v tem primeru izredno redek pojav, saj je delež posameznih pelet,
ki so posledica razpadanja oz. krušenja aglomeratov, izredno majhen. Vsekakor pa razpadanje
aglomeratov pri mešanicah za vrednotenje povzroči, da je dejanski delež aglomeratov nekoliko
nižji od referenčnih vrednosti.
In-situ rezultati na realnih procesih kažejo na odlično prenosljivost CNN modela, naučenega
na slikah, zajetih v laboratorijskih pogojih na slike, zajete na realnih procesih. Model, ki je bil
naučen na drugem vzorcu pelet (sicer istega tipa), drugi procesni napravi in celo drugačnemu
procesu, je torej dovolj splošen, da ga lahko uporabimo za zanesljivo razpoznavo aglomeratov
in posledično dobro oceno stopnje aglomeracije med realnim procesom oblaganja pelet. To je
izrednega pomena, saj predstavlja izpolnjen ključni pogoj za izvedljivost predlaganega pristopa
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s strojnim učenjem za medprocesno spremljanje stopnje aglomeracije med oblaganjem pelet.
Glavna pomanjkljivost opisanega pristopa je možnost prisotnosti tako posameznih pelet kot tudi
aglomeratov na isti sliki delca; torej, da vse skupaj zaznamo kot en delec. To uvaja dvoumnost
v napovedovanje razvrščevalnika in na koncu celotno območje na sliki razvrstimo v enega od
razredov in pri tem seveda vpeljemo napako v izračun stopnje aglomeracije. Kljub temu lahko
glede na dobre rezultate ovrednotenja tako in-vitro kot in-situ sklepamo, da je v praksi takih
primerov relativno malo.
4.5 Zaključek
V tem poglavju smo predstavili metodo s strojnim učenjem, ki izboljša razpoznavo aglome-
ratov na slikah pelet in posledično izboljša točnost ocene stopnje aglomeracije med procesom
oblaganja.
Model nevronske mreže smo učili na slikah, zajetih v laboratorijskem simulatorju gibanja pelet
med oblaganjem ločeno na vzorcu samih posameznih pelet in samih aglomeratov. S tem smo
omogočili možnost povsem samodejnega označevanja slik zaznanih delcev, ki služijo za strojno
učenje modela. Rezultati so pokazali, da je tako pridobljen model dovolj splošen tako na slikah
mešanic z različnimi razmerji posameznih pelet in aglomeratov kot tudi na slikah, zajetih med
samim procesom oblaganja pelet. To pomeni, da je opisan pristop s strojnim učenjem dejansko
izvedljiv v sprejemljivem časovnem okviru. Vzorce posameznih pelet in aglomeratov je za
posamezen proces oblaganja v praksi namreč običajno možno pridobiti. Poleg tega je zajem
učnih slik in učenje nevronske mreže možno izvesti v le nekaj urah.
V prihodnosti nameravamo prenosljivost modela, naučenega po opisanem postopku v labora-
torijskih pogojih, še obširneje testirati na različnih procesih v različnih oblagalnih napravah.
Zanima nas tudi, ali je možno zgraditi dovolj zanesljiv večji skupen model za razvrščanje več
različnih tipov pelet, torej da bi nevronsko mrežo učili na slikah različnih pelet iz različnih pro-
cesov hkrati. Poleg tega bi radi preizkusili tudi možnost razgradnje slik za določitev območij
delcev s pomočjo nevronskih mrež. Ena od možnosti je uporaba konvolucijske nevronske mreže
tipa U, t. i. U-net (Ronneberger idr., 2015), ki je bila primarno razvita za razgradnjo biomedi-
cinskih slik ter uspešno uporabljena (z določenimi prilagoditvami in nadgradnjami) v različnih
aplikacijah (Chen idr., 2018, Guerrero-Pena idr., 2018, Novikov idr., 2017, Parpulov idr., 2018,
Schmidt idr., 2018, Yao idr., 2018). Na ta način bi hipotetično lahko analizo delcev izboljšali
že v prvem koraku – razgradnji slike na območja delcev, tako da bi skupine posameznih pelet
razgradili na posamezne pelete.
POGLAVJE 5
Sklep
V farmaciji so se sistemi s strojnim vidom v zadnjih letih dodobra uveljavili kot učinkovito
orodje za samodejno vizualno pregledovanje končnih izdelkov, saj so v primerjavi z ročnim
pregledovanjem zanesljivejši in predvsem hitrejši, kar omogoča pregled vseh proizvedenih iz-
delkov. Poleg tega se metode slikovne analize in sistemi s strojnim vidom v zadnjih letih uvelja-
vljajo tudi v zgodnejših korakih proizvodnje, in sicer za analizo vhodnih surovin in polizdelkov
ter za medprocesno spremljanje proizvodnih procesov v okviru PAT. Strojni vid ima v neka-
terih primerih oz. aplikacijah pred alternativnimi metodami očitne prednosti, med katerimi je
najpomembnejša možnost neposrednega merjenja lastnosti delcev brez zamudnega in pogosto
nezanesljivega modeliranja odvisnosti med merjeno veličino in želeno lastnostjo. V nekaterih
primerih, npr. pri merjenju oblike delcev, je strojni vid trenutno celo edini izvedljiv pristop
za medprocesno spremljanje. Pogosto so sistemi s strojnim vidom tudi manj kompleksni in
cenovno ugodnejši.
V okviru doktorske disertacije smo obravnavali sisteme s strojnim vidom tako za kontrolo ka-
kovosti končnih izdelkov kot tudi za medprocesno spremljanje procesov. Razvili smo enega
ključnih korakov sistema za samodejno vizualno kontrolo kakovosti prozornih farmacevtskih
kapsul. Natančneje, razvili smo postopek slikovne analize za določitev območja oznak, ki je
robusten na specifične učinke, ki jih povzroči prozornost ovojnice kapsul. Rezultati izvedenih
raziskav potrjujejo izvedljivost uporabe predlagane metode tako z vidika robustnosti in točnosti
kot tudi z vidika hitrosti izvajanja. Predlagan postopek predstavlja ključni gradnik nadgradnje
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sistema za samodejno vizualno pregledovanje in omogoča ustrezno kontrolo kakovosti tudi v
primeru zahtevnejših, prozornih kapsul. Poleg tega je predlagan postopek neposredno upora-
ben tudi za slikovno analizo ostalih prozornih valjastih izdelkov z oznakami, kot so na primer
plastenke, steklenice, kozarci, vrči in podobno.
V okviru uveljavljanja medprocesnih sistemov PAT smo zasnovali in razvili celovit postopek
za spremljanje stopnje aglomeracije farmacevtskih pelet med oblaganjem s sistemom strojnega
vida. Rezultati izvedenih poskusov so potrdili dobro ujemanje z referenčno sejalno metodo,
kar potrjuje izvedljivost predlaganega pristopa. V nadaljevanju smo predlagali metodo s stroj-
nim učenjem, ki izboljša razpoznavo aglomeratov na slikah pelet in posledično izboljša točnost
ocene stopnje aglomeracije med procesom oblaganja. Metoda sicer zahteva nekaj dodatnega
dela za pripravo učnih podatkov in učenje, vendar se po drugi strani izognemo zamudnemu in
subjektivnemu finemu nastavljanju parametrov postopka za razgradnjo slik pelet. Medproce-
sno izmerjena stopnja aglomeracije omogoča zgodnjo zaznavo prisotnosti aglomeracije, podaja
nov, poglobljen vpogled v dinamiko stopnje aglomeracije skozi proces oblaganja ter odpira
dodatne možnosti za vodenje procesov s pomočjo ročne ali samodejne optimizacije procesnih
parametrov.
V prihodnosti lahko v farmacevtski proizvodnji pričakujemo vedno več rešitev z uporabo stroj-
nega vida kot alternativni ali komplementarni pristop ostalim metodam. Prav tako lahko na vseh
stopnjah zagotavljanja kakovosti pričakujemo tudi vedno več raziskav in uporabe metod stroj-
nega učenja, ne le v sistemih s strojnim vidom, temveč tudi pri ostalih meritvah oz. pristopih.
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9. PEČLIN, Polona, VODE, Franci, MEHLE, Andraž, GREŠOVNIK, Igor, ROZMAN, Ja-
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1. MEHLE, Andraž, KITAK, Domen, PODREKAR, Gregor, DREU, Rok, TOMAŽEVIČ,
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